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Abstrak

Dalam era teknologi informasi, penggunaan database untuk data besar semakin umum.
Namun, data sering diabaikan dan dihapus, padahal bisa memberikan nilai. Data mining
digunakan untuk menggali pengetahuan dari data besar. Penelitian ini membandingkan
algoritma C4.5 dan Naive Bayes untuk memprediksi kelulusan mahasiswa. Hasilnya, C4.5
memiliki akurasi 86,7%, sedangkan Naive Bayes 76%. Ini menunjukkan C4.5 lebih baik
dalam memprediksi kelulusan. Hasil ini relevan untuk meningkatkan kualitas pendidikan
di Universitas Lancang Kuning.

Kata Kunci: Data Mining, Naive Bayes, C4.5, Rapid Miner, Klasifikasi

Abstract

In the era of information and advanced technology, the use of databases for large-scale data
has become widespread. However, data is often neglected and deleted, even though it could
provide value. Data mining is used to extract knowledge from large datasets. This research
compares the C4.5 and Naive Bayes algorithms for predicting student graduation. The results
show that C4.5 has an accuracy of 86.7%, while Naive Bayes has 76%. This indicates that C4.5
is better at predicting graduation. These findings are relevant for improving the quality of
education at Lancang Kuning University.
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1. PENDAHULUAN

Pada masa informasi dan era teknologi canggih seperti beberapa tahun terakhir ini
dapat kita liahat bahwa sudah banyak sistem komputer yang dibangun dengan
menggunakan desain database untuk data berskala besar. Apalagi didukung dengan tempat
penyimpanan data yang sangat besar pula sehingga mendukung manusia untuk leluasa
menyimpan banyaknya data. Semakin banyak data tersimpan maka semakin banyak pula
penumpukan yang terjadi pada data sangat banyak pada tempat penyimpanan data ke
dalam satu atau beberapa kelas yang sudah didefinisikan sebelumnya. Kondisi data yang
bertumpuk terus menerus ini akan sia-sia jika tidak dimanfaatkan kembali untuk
kebutuhan informasi dimana kebutuhan informasi dari tahun ke tahun terus
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meningkat.(Saputra & Primadasa, 2018). Database yang tersimpan di media penyimpanan
jarang sekali dimanfaatkan oleh sebagian besar penggunanya dan bahkan dalam jangka
waktu tertentu data-data tersebut dihapus karena dianggap sampah dan hanya memenuhi
media penyimpanan saja. Anggapan tersebut tidak sepenuhnya benar, karena
sesungguhnya database dalam ukuran yang besar dapat memberikan informasi yang
dibutuhkan untuk berbagai kepentingan, baik untuk kepentingan bisnis dalam mengambil
keputusan maupun untuk ilmu pengetahuan dan penelitian. (Mardi, 2017)

Untuk mengatasi supaya tidak terjadi penumpukan data berskala besar,
digunakanlah suatu teknik penggalian informasi dari data yang sudah bertumpuk tersebut.
Teknik yang disebut dengan Data mining. Data mining merupakan teknik yang sering
digunakan untuk menggali informasi yang tersembunyi dalam data yang besar. Sehingga
Data mining bisa menjadi solusi untuk mengatasi tumpukan data yang ada pada tempat
penyimpanan,dengan menggunakan teknik data mining tersebut kita dapat menemukan
informasi yang berupa pola, ciri, dan aturan atau dikenal sebagai istilah knowledge. Salah
satu misi Universitas Lancang Kuning ialah Meningkatkan Kualitas Pendidikan untuk
Menghasilkan Lulusan Kompetitif Berskala Nasional. Kualitas pendidikan disini terkait
langsung dengan kemampuan mahasiswa yang merupakan aspek penting dalam
menentukan keberhasilan penyelenggaraan program studi pada suatu perguruan tinggi.
Salah satu indikator dari keberhasilan suatu perguruan tinggi dapat dilihat dari banyaknya
tingkat kelulusan mahasiswa setiap tahunnya. Pada peneliti sebelumnya sudah melakukan
penelitian untuk mengukur tingkat kelulusan mahasiswa Fakultas Ilmu Komputer
Universitas Lancang Kuning melalui klasifikasi lulus tepat waktu atau lulus tidak tepat
waktu menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier yang dilakukan oleh (N. Nasution et
al, 2015) berdasarkan evaluasi kinerja akademik di tingkat 3 atau semester 6 dengan hasil
dari penelitian dengan pembangunan model Naive Bayes terbaik berada pada akurasi 76%,
kemudian model tersebut diterapkan untuk prediksi kelulusan mahasiswa pada tingkat 3,
dengan perolehan hasil 48 mahasiswa lulus tepat waktu dan 13 mahasiswa lulus tidak tepat
waktu. Pada penelitian ini atribut yang digunakan adalah jenis kelamin; program studji; asal
sekolah; daerah asal; tempat tanggal lahir; indeks prestasi semester 1 sampai dengan 5;
indeks prestasi kumulatif; dan target kelulusan.

Dari beberapa penelitian di atas, dapat disimpulkan bahwa atribut yang signifikan
dalam penentuan kelulusan secara umum adalah Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) dengan
menggunakan algoritma Naive Bayes, k-nearest neighbor, Decision Tree, neural network.
Sehingga pada penelitian ini akan dilakukan uji coba perbandingan algoritma Kklasifikasi
C4.5, Naive Bayes classsifier dengan beberapa atribut terpilih seperti NIM, Nama, Fakultas,
Atribut nilai dan Indeks Prestasi Kumulaif (IPK) yang dapat meningkatkan akurasi. Efek
untuk lancing kuning adalah dapat melihat gambaran tingkat kelulusan mahasiswa di
universitas lancang kuning.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan dengan beberapa tahap, berikut tahapan penelitian yang
dilakukan seperti pada Gambar 1.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

2.1.Data Mining

Data mining yaitu istilah yang digunakan untuk menemukan pengetahuan yang
tersembunyi di dalam database. Data mining merupakan proses semi otomatik yang
menggunakan teknik statistik, matematika, kecerdasan buatan, dan machine learning untuk
mengidentifikasi informasi pengetahuan potensional berguna yang bermanfaat yang
tersimpan dalam database besar. (Fatma Ayu Rahman et al., 2020)

Knowledge Discovery In Databases (KDD) Adalah proses untuk mencari dan
mengidentifikasi pola (pattam) dalam data. yang mana pola yang ditemukan mudah
dipahami. (Saputra & Primadasa, 2018)
Adapun tahapan Knowledge Discovery In Databases (KDD) adalah :
1. selection
Pada tahap ini dilakukan pemilihan data yang akan digunakan dalam proses data
mining.
2. Pre-processing
Dalam tahap ini kehandalan data ditingkatkan, termasuk pembersihan data seperti
menangani data yang tidak lengkap, menghilangkan gangguan atau outlier. Tahapan
Pre-Processing Data perlu dilakukan agar data terhindar dari duplikasi data, data
yang tidak konsisten, memperbaiki kesalahan data, atau dilakukan penambahan
data untuk menunjang sistem yang dibuat.
3. Transformation
Untuk mengubah data dari bentuk asalnya menjadi data yang siap untuk ditambang.
Karena hal tersebut dapat memudahkan dalam proses penggalian data untuk
menemukan suatu pengetahuan baru.
4. Data mining
Proses untuk mencari pola atau kenowladge dari suatu kumpulan data yang selama
ini tidak diketahui untuk mendapatkan informasi.
5. Evaluasi
Hasil akhir dari informasi yang di temukan pada pola yang dihasilkan proses data
mining.
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2.2. Algoritma C4.5

Algoritma C4.5 adalah salah satu metode untuk membuat decision tree berdasarkan
training data yang telah disediakan. algoritma €4.5 merupakan pengembangan dari ID3.
Algoritma Kklasifikasi decision tree menentukan nilai target sampel baru berdasarkan
berbagai nilai atribut dari data yang tersedia. Pada gambar 2 menunjukkan bahwa pohon
keputusan memiliki 8 daun dan ukuran total pohon keputusan adalah 15 elemen.
Algoritma (4.5 merupakan algoritma yang digunakan untuk membentuk pohon
keputusan. Pohon keputusan merupakan metode klasifikasi dan prediksi yang sangat
kuat dan terkenal. Metode pohon keputusan mengubah fakta yang sangat besar menjadi

pohon keputusan yang

merepresentasikan aturan. Aturan dapat dengan mudah

dipahami dengan bahasa alami.(Budiman & Niqotaini, 2021)

Si|

n
3.1 Gain(S,A) = Entropy(S) = — z — x Entropy(Si)

Keterangan :

i=1 IS

¢ S: Himpunan Kasus

e A: Atribut

¢ N : Jumlah partisi atribut A
¢ |Si| : Jumlah kasus pada partisi ke i

¢ |S| : Jumlah

kasus dalam S

Sedangkan perhitungan nilai Entropy dapat dilihat pada persamaan 2:
n .
3.1 entropy(A4) = — Z Mlogz %

Keterangan :

i=1 IS

« S : Himpunan kasus

e A: Atribut

e N : Jumlah partisi atribut A

¢ |Si|: Jumlah

kasus pada partisi ke i

¢ |S|: Jumlah kasus dalam S

2.3. Naive Bayes

Naive Bayes merupakan Klasifikasi probabilitas sesuai dengan Teori Bayes. Naive
Bayes menganggap bahwa efek dari nilai atribut pada kelas tertentu independen dari

nilai-nilai atribut lainnya,

__ P(X|H).pH)
4.1 P(H|IX) = o
Di mana:
X : Data dengan kelas yang belum diketahui
H : Hipotesa data kelas

P(H|X) : Probabilitas hipotesa H berdasar kondisi

X P(H): Probabilitas hipotesa H

P(X|H) : Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis
H P(X): Probabilitas X.
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN

1. Import data kedalam rapidminer.
Sebelum kita malakuka perhitungan, kita importkan data yang akan kita gunakan
kedalam rapidminer. seperti gambar 5.2 yang ada dibawah ini.
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Gambar 5.1. 2. Import data kedalam rapidminer.
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Jika data sudah selesali melakukan import data, masukan data kedalam proses
perhitungan data. Lalu pilih operator yang ingin digunakan untuk melakukan
pengujian, hubungkan data dengan operator yang akan digunakan sesuai dengan
ketentuan yang ingin dilakukan.
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3. Pada tahap ini kita melakukan seting terhadap algoritma C4.5 nya untuk
menentukan atribut mana yang akan di cari perhitungannya serta target role. Dan
Seting pada algoritma untuk mencari perhitungan gain yang kita butuhkan.
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Gambar 5.1. 6. Seting Algoritma.

4. Pohon keputusan yang dihasilkan dari rapidminer.

Zoom
poR el
Tree v

7| Node Lavels

/| Edge Labels

FAKULTA!

Tidsk

tWakis  TepatWakin  TepstWskii P TidskTepst Wakt.

Tepatwake  TigakTeparWaki  TepatWakty

Gambar 5.1. 7. Pohon Keputusan
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5. Proses Cross Validasi

Pada tahap ini seting pada item validation untuk mengatur algoritma yang ingin kita
uji dan berapa performance dari data yang kita gunakan untuk data trining dan data

testingnya.
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Gambar 5.1. 8. Proses cross validation.

6. Proses di dalam validasi dan seting pada performance berapa persentase data
trining dan data testing yang akan di uji. Disini 0.7 split rasio, itu sama dengan 70%
data trining dan 30% untuk data testing.
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Gambar 5.1. 9. Proses Validation Data
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Gambar 5.1. 10. Hasil perhitungan Algoritma C4.5
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4. KESIMPULAN

Dari hasil pada penjelasan diatas bisa disimpulkan bahwa penggunaan Algoritma
(4.5, Naive Bayes, dalam perbandingan akurasi untuk Algoritma C4.5 memiliki nilai 86,7%.
Dan untuk Algoritma Naive Bayes memiliki tingkat akurasi sebesar 76%.

Berdasarkan hasil dari pengujian kedua algoritma tersebut, maka dapat disimpulkan
bahwa Algoritma C4.5 lebih unggul dibadingkan dengan Algoritma Naive Bayes, dengan
tingkat akurasi Algoritma C4.5 sebesar 86,7%
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