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BAB I  

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Dalam dunia pendidikan tinggi, baik Perguruan Tinggi Negeri (PTN) maupun 

Perguruan Tinggi Swasta (PTS) terus meningkatkan kualitas layanan mereka untuk 

mencetak lulusan yang kompeten dan tepat waktu [1]. Institusi pendidikan memiliki 

peran penting dalam menyediakan fasilitas dan bimbingan yang mendukung 

keberhasilan mahasiswa dalam menyelesaikan studi sesuai jadwal. Namun 

demikian, beberapa mahasiswa sering kali menghadapi tantangan yang 

menghambat kelulusan tepat waktu, yang pada akhirnya dapat berdampak pada 

reputasi akademik dan performa institusi secara keseluruhan [2]. Sistem prediksi 

kelulusan mahasiswa tepat waktu dapat menjadi solusi strategis untuk membantu 

pihak universitas dalam mengidentifikasi mahasiswa yang memerlukan perhatian 

khusus. Beragam faktor, seperti prestasi akademik, situasi finansial, dan kondisi 

sosial, sering kali menjadi penghambat utama bagi mahasiswa untuk lulus sesuai 

jadwal. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan mahasiswa yang 

berpotensi lulus tepat waktu dan menganalisis faktor-faktor yang berkontribusi 

terhadap kelulusan tersebut. Dengan demikian, kebijakan kampus dapat lebih 

terfokus dan efektif dalam membantu mahasiswa. Kemajuan teknologi informasi 

memberikan peluang untuk menerapkan machine learning dalam pengolahan data 

akademik. Algoritma seperti Naïve Bayes dan Decision Tree telah banyak 

digunakan untuk memecahkan masalah klasifikasi. Keduanya memiliki pendekatan 

yang berbeda dalam menganalisis data, sehingga menarik untuk dibandingkan. 

Naïve Bayes adalah algoritma berbasis probabilitas yang memanfaatkan 

Teorema Bayes dengan asumsi independensi antar atribut. Metode ini dikenal 

karena kesederhanaannya dan kemampuannya dalam menangani dataset besar. 

Sebaliknya, Decision Tree menggunakan pendekatan berbasis pohon keputusan 

yang membagi dataset ke dalam kelompok berdasarkan aturan tertentu. Algoritma   
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ini mudah dipahami dan hasilnya dapat divisualisasikan, meskipun memiliki 

risiko overfitting jika tidak diatur dengan baik [1]. 

Penelitian sebelumnya oleh Eka Putra dan Siti Nurhaliza menunjukkan bahwa 

Naïve Bayes memiliki tingkat akurasi hingga 92,50% dalam klasifikasi data 

akademik mahasiswa [2]. Di sisi lain, penelitian yang dilakukan oleh Fahmi 

Ramadhan dan Linda Ayu mengungkapkan bahwa Decision Tree mampu 

menghasilkan model klasifikasi yang intuitif dan efektif dalam data terstruktur [3]. 

Selain itu, studi dari Daniel Setiawan dan Rika Amelia menyimpulkan bahwa 

Decision Tree lebih unggul dalam menangani dataset dengan banyak atribut saling 

terkait, sedangkan Naïve Bayes lebih efisien untuk data yang atributnya independen 

[4]. 

Pemilihan Naïve Bayes dan Decision Tree sebagai algoritma dalam penelitian 

ini didasarkan pada karakteristiknya yang efisien, cepat, dan mudah 

diinterpretasikan. Naïve Bayes sangat cocok untuk data dengan atribut yang 

independen, sementara Decision Tree menawarkan keunggulan dalam menangani 

data kompleks dengan hubungan antar atribut. Kombinasi kedua metode ini 

memungkinkan analisis yang komprehensif terhadap pola data akademik 

mahasiswa. 

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa antara algoritma 

Naïve Bayes dan Decision Tree dalam mengklasifikasikan mahasiswa yang lulus 

tepat waktu. Dengan membandingkan metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-

score, penelitian ini diharapkan dapat memberikan panduan algoritma mana yang 

lebih sesuai untuk diterapkan. Hasilnya akan membantu pihak universitas dalam 

mengambil langkah preventif dan strategis untuk mendukung mahasiswa mencapai 

kelulusan tepat waktu. Maka peneliti sangat tertarik untuk mengangkat topik 

penelitian dengan judul “Perbandingan algoritma Naïve Bayes dan Decision 

Tree dalam klasifikasi mahasiswa tepat waktu”. 
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1.2 Identifikasi Masalah 

Perguruan tinggi membutuhkan metode yang dapat membantu 

memprediksi kelulusan mahasiswa secara tepat untuk mendukung 

pengambilan keputusan dalam meningkatkan kualitas layanan akademik. 

1.3 Rumusan Masalah 

Dari pengertian dan penjelasan masalah di latar belakang, maka diperoleh 

rumusan masalah berupa : 

1. Bagaimana performa algoritma Naïve Bayes dan Decision Tree dalam 

mengklasifikasikan mahasiswa yang lulus tepat waktu?  

2. Algoritma mana yang memiliki kinerja lebih baik dalam memprediksi 

kelulusan tepat waktu berdasarkan hasil analisis data? 

1.4 Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah : 

1. Menganalisis performa algoritma Naïve Bayes dan Decision Tree dalam 

memprediksi kelulusan mahasiswa tepat waktu. 

2. Membandingkan hasil prediksi antara algoritma Naïve Bayes dan Decision 

Tree untuk menentukan algoritma yang paling efektif. 

1.5 Manfaat Penelitian 

1.5.1 Manfaat Teoritis 

Penelitian ini dapat menjadi referensi untuk pengembangan studi lebih 

lanjut mengenai penerapan algoritma machine learning dalam klasifikasi dan 

prediksi data akademik. 

1.5.2 Manfaat Praktis 

 Penelitian ini berkontribusi dalam menambah wawasan mengenai 

keunggulan dan kekurangan algoritma Naïve Bayes dan Decision Tree dalam 

konteks klasifikasi data akademik mahasiswa. 
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BAB II  

LANDASAN TEORI 

2.1 Tinjauan Studi 

Berikut merupakan daftar penelitian terdahulu yang berkaitan dengan judul 

dan metode yang digunakan : 

 

Tabel 2. 1Penelitian Terkait 

No PENELITI JUDUL TAHUN METODE HASIL 

1 Agus 

Budiyantara, 

Irwansyah, 

dan Egi 

Prengki 

Komparasi Algoritma 

Decision Tree, Naive 

Bayes Dan K-Nearest 

Neighbor Untuk 

Memprediksi 

Mahasiswa Lulus 

Tepat Waktu 

2020 Decision 

Tree, 

Naïve 

Bayes, dan 

K-Nearest 

Neighbor 

Naïve Bayes 

mencapai 

akurasi 96%, 

KNN 90%, 

dan Decision 

Tree 94% 

[5]. 

2 Rasi 

Nuraeni 

Perbandingan 

Algoritma Naïve 

Bayes Classifier Dan 

Algoritma Decision 

Tree Untuk 

Memprediksi Lama 

Studi Mahasiswa 

2021 Naïve 

Bayes dan 

Decision 

Tree 

Decision 

Tree 

memiliki 

akurasi 55%, 

sedangkan 

Naïve Bayes 

30% [6]. 
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2.1 Tinjauan Pustaka 

2.1.1 Mahasiswa 

Mahasiswa adalah peserta didik pada jenjang Perguruan Tinggi. Pengertian 

mahasiswa dalam Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI) mahasiswa adalah siswa 

yang belajar pada Perguruan Tinggi [8].  

3 Kusrini & 

Prasetio 

Prediksi Tingkat 

Kelulusan Mahasiswa 

menggunakan 

Algoritma Naïve 

Bayes, Decision Tree, 

ANN, KNN, dan 

SVMKelulusan 

MahasiswaAlgoritma 

C4.5 

2021 algoritma 

Naïve 

Bayes, 

Decision 

Tree, 

ANN, 

KNN, dan 

SVM 

Naïve Bayes 

menunjukkan 

akurasi 

86,36% 

dalam 

memprediksi 

kelulusan 

mahasiswa 

tepat waktu. 

Decision 

Tree 

memiliki 

akurasi 

81,25%, 

sementara 

algoritma 

lain (ANN, 

SVM) 

menunjukkan 

hasil yang 

lebih 

bervariasi 

[7]. 
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Mahasiswa mempunyai peranan penting dalam mewujudkan cita-cita 

pembangunan nasional, sementara itu Perguruan Tinggi merupakan lembaga 

pendidikan yang secara formal diserahi tugas dan tanggung jawab mempersiapkan 

mahasiswa sesuai dengan tujuan pendidikan tinggi. Tujuan pendidikan tinggi dapat 

tercapai apabila Tridharma Perguruan Tinggi dapat terlaksana, yaitu mampu 

menyelenggarakan pendidikan, melakukan penelitian dan melakukan pengabdian 

pada masyarakat, [8]. 

2.1.2 Data Mining 

Menurut Gartner Group,data mining adalah proses menemukan hubungan 

baru yang mempunyai arti, pola dan kebiasaan dengan memilah-milah sebagian 

besardata yang disimpan dalam media penyimpanan dengan menggunakan 

teknologi pengenalan pola seperti teknik statistik dan matematika. Data mining 

merupakan gabungan dari beberapa disiplin ilmu yang menyatukan teknik dari 

pembelajaran mesin, pengenalan pola, statistik, database, dan visualisasi untuk 

penanganan permasalahan pengambilan informasi dari database yang besar [9]. 

Data mining adalah proses mencari pola atau informasi menarik dalam data 

terpilih dengan menggunakan teknik atau metode tertentu. Teknik-teknik, metode-

metode, atau algoritma dalam data mining sangat bervariasi. Pemilihan metode atau 

algoritma yang tepat sangat bergantung pada tujuan dan proses Knowledge 

Discovery in Database (KDD) secara keseluruhan [9].  

 

 

 

 

 

 

Gambar 2. 1 Proses Knowledge Diccovery in Database (KDD) 

2.1.3 Klasifikasi 

Nugroho & Subanar mengatakan bahwa klasifikasi merupakan proses untuk 

menemukan fungsi dan model yang dapat membedakan atau menjelaskan konsep 
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atau kelas data dengan tujuan memperkirakan kelas yang tidak diketahui dari suatu 

objek. Dalam proses pengklasifikasian biasa terdapat dua proses yang harus 

dilakukan yaitu [10]:  

1. Proses Training  

Pada proses ini akan digunakan data training set atau data sampel yang telah 

diketahui labellabel atau atribut dari data sampel tersebut untuk membangun 

model [20]. 

2. Proses Testing 

Pada proses testing ini dilakukan untuk mengetahui keakuratan model yang 

telah dibuat pada proses training maka dibangun data yang disebut dengan 

data testing untuk mengklasifikasi label-labelnya [10]. 

2.1.4 Algoritma Decesion Tree 

Algoritma Decision Tree merupakan salah satu metode klasifikasi yang 

memanfaatkan struktur pohon untuk mengambil keputusan berdasarkan pembagian 

data berdasarkan fitur tertentu. Pada struktur ini, setiap node merepresentasikan 

sebuah fitur, cabang menggambarkan hasil pemisahan dari fitur tersebut, dan daun 

menunjukkan label kelas. Proses pembentukan pohon keputusan dilakukan dengan 

memilih fitur yang mampu memisahkan kelas secara optimal, biasanya dengan 

menggunakan metrik seperti Gini Index atau Information Gain. 

Algoritma Decision Tree menghasilkan model yang mudah 

diinterpretasikan dan intuitif karena representasi grafis yang menyerupai alur logis. 

Namun, algoritma ini rentan terhadap overfitting, terutama jika pohon terlalu dalam 

dan mengakomodasi noise dalam data. 

1. Gain Index 

Gini Index adalah salah satu metode untuk mengukur impuritas 

dalam decision tree. Formula untuk menghitung Gini Index adalah 

sebagai berikut: 
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Dimana 𝑝𝑖 adalah proporsi elemen dalam kelas 𝑖. Impuritas yang 

rendah menunjukkan bahwa node tersebut lebih murni, atau lebih 

homogen dalam hal kelas. 

2. Gain 

Information Gain adalah perbedaan antara entropi sebelum dan 

sesudah suatu pemisahan pada data. Entropi adalah ukuran 

ketidakpastian atau kekacauan dalam data, dan Information Gain 

bertujuan untuk memaksimalkan pemisahan yang mengurangi 

ketidakpastian. Rumus untuk menghitung Information Gain adalah 

sebagai berikut: 

Dimana : 

 T adalah total dataset, 

 X adalah fitur yang di pilih, 

 𝑇𝑣 adalah subset dari T yang memiliki nilai tertentu pada fitur X. 

2.1.5 Algoritma Naive Bayes 

Algoritma Naive Bayes adalah algoritma klasifikasi yang berdasarkan 

pada Teorema Bayes, yang menghitung probabilitas posterior dari sebuah 

kelas berdasarkan fitur yang ada. Algoritma ini disebut "naive" karena 

mengasumsikan bahwa setiap fitur saling independen satu sama lain, 

meskipun dalam banyak kasus kenyataannya tidak demikian Teorema 

Bayes dapat dijelaskan sebagai berikut : 

Dimana :  

 P(C|X) aladah probalitas dari kelas C yang diberikan fitur X, 

 P(X│C) adalah probalitas munculnya fitur X dalam kelas C, 

 P(C) adalah probalitas prior dari kelas C, 
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 P(X) adalah probalitas dari fitur X. 

Algoritma Naive Bayes memiliki keunggulan dalam hal 

kesederhanaan dan efisiensi komputasi, terutama ketika bekerja dengan 

dataset besar. Algoritma ini juga sering digunakan dalam klasifikasi teks, 

seperti dalam pengelompokan email menjadi spam atau non-spam. Namun, 

kelemahan utama dari Naive Bayes adalah asumsi independensi antar fitur, 

yang seringkali tidak realistis dalam situasi nyata. 

2.1.6 Penerapan Algoritma Naive Bayes Dan Decision tree 

Berikut merupakan penerapan algoritma Algoritma Naive Bsyes dan 

Decesion Tree dari penelitian yang dilakukan Salmawati, Yuyun, Hazriani 

dengan judul “Perbandingan Algoritma Decision Tree dan Naive Bayes 

Pada Lulusan Tepat Waktu Mahasiswa” [11]. 

Data yang dikumpulkan merupakan data alumni mahasiswa UIN 

Raden Fatah Palembang tahun 2016 – 2019 dan data mahasiswa baru tahun 

2008– 2015, adapun data yang digunakan sebanyak 2861 di UIN Raden 

Fatah Palembang Untuk data Training dan Testing yaitu data alumni 

mahasiswa konsentrasi Mahasiswa lulusan tepat waktu dan Ttdak tepat 

waktu, jenis dan jurusan sekolah tahun 2016 sampai dengan 2019 dengan 

IPK diatas 2.51 sampai 4.00 dimana data yang dibutuhkan yaitu data NIM, 

Jenis Sekolah, Jurusan Sekolah, IPK, Masa Studi dimana yang layak masa 

studi yaitu dari 3.5 tahun sampai 6 tahun untuk diteliti dan untuk data masa 

studi diubah menjadi keterangan Tetap Waktu dan Tidak Tepat Waktu. Data 

dalam penelitian ini merupakan data awal sebelum dilakukan praproses data 

[11]. 

 

 

1. Cleaning Data 

Data yang diambil data alumni dari tahun 2016 – 2019 dimana 

atributnya mempunyai 23 atribut dimana didalam didalam atribut ada yang 

missing value, redudant dan nilainya kosong dihapus. Pada tahapan ini 
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dilakukan menghapusan data yang tidak diperlukan untuk peneliti atau data 

yang kosong. Data yang dihapus adalah atribut No, Nama, No Hp, Tempat 

Tanggal Lahir, Judul Skripsi Angkatan, Tanggal Masuk, Tanggal Lulus, 

Beasiswa, Angkatan Wisuda, dan Tanggal Wisuda. Dimana data alumni 

yang sudah dicleaning. Data alumni sudah dicleaning mendapatkan 6 atribut 

yang akan digunakan didalam penelitian dimana atribut tersebut adalah 

Nim, Jenis Kelamin, Kota , Jenis Sekolah, IPK, dan Masa Studi. Untuk data 

mahasiswa yang diambil hanya data Jurusan sekolah, Pekerjaan Ortu. 

Gambar 2. 2 Data Mahasiswa [11] 

2. Data Itegration 

Data yang telah bersih dari mising value dan redudant data 

selanjutnya digabungan kedalam satu tabel utama yang dapat digunakan 

sebagai data akhir alumni mahasiswa dimana data tersebut berkunci pada 

NIM sebagai primary key. Data yang sudah diintegrasikan akan dilakukan 

seleksi atribut untuk memilih data yang relevan sesuai pada kebutuhan 

yang akan dicapai. 

3. Data Selection 

Data –data alumni mahasiswa UIN Raden Fatah Palembang tahun 

2016-2019 dan data mahasiswa baru tahun 2008–2015, adapun data yang 

digunakan sebanyak 2861 di UIN Raden Fatah Palembang. Untuk data 

Training dan Testing yaitu data alumni mahasiswa konsentrasi Mahasiswa 

lulusan tepat waktu dan Ttdak tepat waktu, jenis dan jurusan sekolah tahun 

2016 sampai dengan 2019 dengan IPK diatas 2.51 sampai 4.00 dimana 



11 

 

 

 

data yang dibutuhkan yaitu data NIM, Jenis Sekolah, Jurusan Sekolah, 

IPK, Masa Studi dimana yang layak masa studi yaitu dari 3.5 tahun sampai 

6 tahun untuk diteliti dan untuk data masa studi diubah menjadi keterangan 

Tetap Waktu dan Tidak Tepat Waktu. 

4. Transformation 

Pada tahapan ini yaitu melakukan konversi atribut yang bekerja di 

nilai atribut disetiap instans dari dataset. Tujuan dari konversi atribut yaitu 

merubah atribut bernilai kontinu (tidak terhingga) menjadi atribut dengan 

nilai nominal (berhingga). Terdapat dua cara untuk melakukan normalisasi 

data dengan membagi range data dari data yang terkecil sampai data yang 

digunakan yaitu dalam penelitian ini range datanya min 2.11 sampai 4.00 

dimana salanjutnya difilterisasi pada tahapan selanjtunya. Tahapan 

sanjutnya yaitu diskritisasi nilai atribut. Tahapan ini yaitu melakukan 

binning. Binning merupakan proses menjelaskan kelompok kelas nominal 

pada semua atribut, kemudian membuat setiap nilai atribut pada salah satu 

kelas. Dimana dilakukan pembagian range interval terhadap nilai IPK. 

Prosesnya dapat dilihat dibawah ini. 

Gambar 2. 3 Proses Transformasi Data [11]. 

Didalam proses diatas melakukan binning 3 interval yaitu rangenya terbagi 

menjadi 3 yaitu IPK dari 0 sampai 2.7, 2.7 sampai 3.4 dan 3.4 sampai 4.00. 

dimana berikut Gambar hasil transformasi data berupa discretize by 

binning. Teknik data transformation yaitu descritize yang digunakan untuk 

merubah data dengan tipe continuous menjadi data dengan tipe diskrit. 

Descretize adalah salah satu metode yang digunakan saat preprocessing 

input. Teknik diskritisasi data dapat digunakan untuk mengurangi jumlah 

nilai atribute numeric dengan cara membagi range atribut ke dalam 
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interval. Label interval kemudian dapat digunakan untuk menggantikan 

nilai-nilai aktual data. 

5. Data Mining 

Proses setelah transformasi data sudah sesuai untuk digunakan pada 

tahapan data mining. Selanjutnya menggunakan metode klasifikasi 

algoritma C4.5 dan Naive Bayes dalam melakukan analisis data, dimana 

proses analisis data mining ini hanya dilakukan untuk mempermudah dan 

mengerti penggunaan teknik klasifikasi pada metode algoritma C4.5 dan 

Naive Bayes menggunakan aplikasi Rapid Miner. Klasifikasi masa studi 

mahasiswa berdasarkan data alumni memakai algoritma C4.5 dan Naïve 

Bayes serta memanfaatkan tools RapidMiner sebagai Software untuk 

membantu menentukan klasifikasi jurusan sekolah dan jenis sekolah. 

6. Pattem Evaluation 

Tahapan ini implementasi identifikasi pola menggunakan metode 

algoritma C4.5 dan Naïve Bayes. Adapun implementasinya. 

a. Hasil Algoritma Decision Tree 

Hasil implementasi algoritma C4.5 yang telah di proses oleh 

Tool RapidMiner mendapatkan hasil dalam bentuk pola pemodelan 

pohon keputusan pada gambar ini [11]. 

                    Gambar 2. 4 Pohon Keputusan [11] 

Pada pola diatas dihasilkan dari aplikasi Rapidminer dan 

menghasilkan keputusan yang didapat bawag akar node dari pohon 
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keputusan adalah IPK, dimana IPK didapat dari perhitungan nilai 

gain ratio tertinggi dan untuk akar selanjutnya turun dari nilai gain  

tertinggi selanjutnya. Selain pola pemodelan pohon 

keputusan dapat juga mengetahui tingkat akurasi, recall, dan 

precision. Adapun hasil keakurat data yang digunakan dengan 

metode Decision Tree terdapat pada Tabel 4 

 

Tabel 2. 2 Hasil Perhitungan Nilai Akurasi dari Decision Tree 

[11]. 

 

Dari tabel diatas diketahui nilai akurasi pada metode C4.5 

yaitu sebesar 69,54% class recall pada true tidak tepat waktu sebesar 

65,53%, dan true tepat waktu sebesar 73,80%. Sedangkan untuk 

nilai class precision pada tepat waktu sebesar 72,61% dan untuk 

tidak tepat waktu 66,88%. Data yang di masukan 2681 pada saat 

sudah diolah oleh aplikasi rapidminer menjadi 857 yang diprediksi 

masa studi tepat waktu sebanyak 441 data dan yang diprediksi tidak 

tepat waktu sebanyak 416 data. 

Hasil hitungan nilai akurasi, precission dan recall dari hasil 

implementasi metode Algoritma C4.5 adalah sebagai berikut : 

 True tepat waktu True tidak tepat 

waktu 

Class 

precision 

pred. Tepat Waktu 289 109 72.61% 

pred. Tidak Tepat Waktu 152 307 66.88% 

Class recall 65.53% 73.80%  
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b. Hasil dari Algoritma Naïve Bayes 

Hasil permodelan yang telah di proses oleh Tool RapidMiner 

menggunakan metode naïve bayes dapat diketahui nilai akurasi data 

tersebut pada Tabel di bawah ini. 

Tabel 2. 3 Hasil Perhitungan Nilai Akurasi dari Naïve Bayes 

[11] 

 True tepat waktu True tidak tepat waktu Class precision 

pred. Tepat Waktu 288 118 70.94% 

pred. Tidak Tepat Waktu 153 298 66.08% 

Class recall 65.31% 71.63%  

 

Dari tabel diatas diketahui nilai akurasi pada metode naive bayes yaitu 

sebesar 68,38%. Dimana class recall untuk true tepat waktu yaitu 65,31% 

dan class recall untuk true tidak tepat waktu yaitu 71,63%. Sedangkan 

untuk class precision pada tepat waktu yaitu sebesar 70,94% dan class 

precision pada tidak tepat waktu yaitu sebesar 66,08%. Data yang di 

masukan 2681 pada saat sudah diolah oleh aplikasi rapidminer menjadi 

857 yang diprediksi masa studi tepat waktu sebanyak 416 data dan yang 

diprediksi tidak tepat waktu sebanyak 306 data. 
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7. Hasil Perbandingan 

Hasil Perbandingan dari Implementasi metode Algoritma C4.5 dan 

Naïve Bayes menggunakan aplikasi Rapidminer dapat dilihat dibawah ini. 

Tabel 2. 4 Perbandingan metode Decision Tree dan Naïve Bayes [11]. 

No Metode Akurasi Persisi Recal 

1 Decision Tree 69,54% 65,53% 72,61% 

2 Naïve Bayes 68,38% 65,31% 70,94% 

 

8. Kesimpulan 

Dari hasil observasi terhadap dataset alumni mahasiswa UIN Raden 

Fatah Palembang melalui prose dengan metode algoritma Decision Tree 

dan Naïve Bayes menggunakan Aplikasi RapidMiner. Dari 8 atribut yang 

digunakan, variable yang paling tinggi nilai gainya yaitu IPK sebagai node 

akar. Menurut Implementasi Decision Tree variable yang mempengaruhi 

dalam klasifikasi masa studi yaitu IPK, Pekerjaan Ortu, Jenis Sekolah dan 

Jenis Kelamin. Berdasarkan prediksi data mining pada algoritma Decision 

Tree dan Naïve Bayes bisa ditarik kesimpulan bahwa masing-masing 

metode telah memprediksi klasifikasi konsentrasi dengan perbandingan 

keakurasian metode masing-masing yaitu Decision Tree 69,54% 
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sedangkan Naïve Bayes 68,38% . Selisih nilai akurasi antara kedua metode 

tersebut sebesar 1,16% [11]. 

2.1.7 RapidMiner 

RapidMiner adalah platform perangkat lunak sumber terbuka yang 

menyediakan lingkungan terintegrasi untuk analisis data, pembelajaran 

mesin, penambangan teks, dan analisis prediktif. Dikembangkan 

menggunakan bahasa pemrograman Java, RapidMiner dapat dijalankan di 

berbagai sistem operasi. Awalnya dikenal sebagai YALE (Yet Another 

Learning Environment), perangkat lunak ini mulai dikembangkan pada 

tahun 2001 oleh Ralf Klinkenberg, Ingo Mierswa, dan Simon Fischer dari 

Unit Kecerdasan Buatan Universitas Teknik Dortmund. Pada tahun 2007, 

namanya diubah menjadi RapidMiner. [12] 
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2.1.8 Confussion Matrix 

Confusion matrix menurut Han dan Kamber (2011) dapat diartikan 

sebagai suatu alat yang memiliki fungsi untuk melakukan analisis apakah 

classifier tersebut baik dalam mengenali tuple dari kelas yang berbeda. Nilai 

dari True-Positive dab True-Negative memberikan informasi ketika 

classifier dalam melakukan klasifikasi data bernilai benar, Sedangkan 

False-Positive dan False-Negative memberikan informasi ketika classifier 

salah dalam melakukan klasifikasi data [13]. 

 True Positive (TP): Jumlah data aktual positif yang diprediksi positif 

dengan benar. 

 False Positive (FP): Jumlah data aktual negative yang diprediksi 

positif dengan salah. 

 False Negative (FN): Jumlah data aktual positif yang diprediksi 

negative dengan salah. 

 True Negative (TN): Jumlah data aktual positif yang diprediksi 

negative dengan benar.  
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2.1.9 Perangkat Lunak 

Tabel 2. 5 Fungsi Perangkat Lunak Pendukung 

No.  Perangkat Lunak  Pendukung Fungsi 

1 Rapid Miner 

RapidMiner berfungsi untuk 

memproses data, membuat 

model prediktif 

menggunakan pembelajaran 

mesin, mengevaluasi kinerja 

model, dan 

memvisualisasikan hasil 

analisis secara efisien 

melalui antarmuka drag-and-

drop [12]. 

2 Ms.Office Excel 

Microsoft Excel berfungsi 

sebagai alat pendukung 

dalam RapidMiner untuk 

mengimpor data mentah 

dalam format .xls atau .xlsx 

yang akan dianalisis lebih 

lanjut. Selain itu, Excel juga 

digunakan untuk 

menyimpan hasil analisis 

dari RapidMiner, sehingga 

memudahkan pembuatan 

laporan atau presentasi. 

Excel dapat dimanfaatkan 

untuk transformasi data 

awal, seperti pembersihan 

atau pengolahan sederhana, 

sebelum data diolah 

menggunakan algoritma di 

RapidMiner. [12] 
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2.1.10 Kerangka Pikir 

 

  
 

1. Bagaimana performa algoritma Naïve Bayes dan Decision Tree dalam 
mengklasifikasikan mahasiswa yang lulus tepat waktu?  

2. Algoritma mana yang memiliki kinerja lebih baik dalam memprediksi 
kelulusan tepat waktu berdasarkan hasil analisis data? 

1 

1. Menganalisis performa algoritma Naïve Bayes dan Decision Tree 

dalam memprediksi kelulusan mahasiswa tepat waktu. 

2. Membandingkan hasil prediksi antara algoritma Naïve Bayes dan 

Decision Tree untuk menentukan algoritma yang paling efektif. 

6 

  Pengumpulan dataset  

Pra Pengolahan 

Klasifikasi 

Evaluasi(Akurasi) 

Observasi & Dokumentasi  

Cleaning & Normalisasi 

Decision Tree & Naïve Bayes 

Confusion Matrix 

3 

4 

5 

2 

MASALAH 

TUJUAN 

PEMODELAN 

Gambar 2. 5 Kerangka Pikir. 
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BAB III  

METODE PENELITIAN 

3.1 Jenis, Metode, Subjek, Objek, Waktu, dan Lokasi Penelitian 

Penelitian ini merupakan penelitian terapan berdasarkan tingkat 

penerapannya. Sedangkan penelitian kuantitatif digunakan untuk mengolah jenis 

informasi dalam penelitian ini. Seperti yang dapat diamati dari penanganan data, 

penelitian ini bersifat konfirmatori. 

Penelitian ini memiliki studi kasus di Program Studi Teknik Informatika. 

topik penelitian ini adalah Perbandingan Algoritma Naive Bayes Dan Decision 

Tree Dalam Klasifikasi Mahasiswa Tepat Waktu, Pada Program Studi 

Informatika Fakultas Ilmu Komputer Unisan Gorontalo Penelitian ini akan 

berlangsung di Universitas Ichsan Gorontalo yang beralamatkan di jl. Drs. 

Achmad Nadjamuddin, Limba U Dua, Kota Selatan Kota Gorontalo dari bulan 

Oktober sampai November 2024. 

3.2 Pengumpulan Data 

Untuk mendapatkan data mahasiswa, peneliti datang langsung ke 

Prodi Jurusan unisan Gorontalo untuk meminta data berupa data alumni 

mahasiswa Universitas Ichsan Gorontalo Angkatan 2015 sampai 2016 

dalam bentuk file excel dimana dalam file excel tersebut berisi sejumlah 

informasi terkait mahasiswa-mahasiswa yang terdaftar pada Universitas 

Ichsan Gorontalo. 
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Tabel 3. 1 Variabel Data 

No Name Type Keterangan 

1 
Jenis Kelamin 

Tuple Laki-laki 

Perempuan 

2 IPS 1 Float < 2.75 

3 IPS 2 Float 2.75 – 3.00 

4 IPS 3 Float  > 3.00 

5 IPS 4 Float < 2.75 

6 IPS 5 Float  2.75 – 3.00 

6 Kelas Varchar Variabel Input 

7 Status Kelulusan Varchar Output 

 

Tabel 3. 2 Data Alumni Mahasiswa Universitas Ichsan Gorontalo 

No JK Kelas IPS1 IPS2 IPS3 IPS4 IPS5 Status 

1 L N 3.23 3.26 3.88 3.74 3.25 Tidak Tepat Waktu 

2 P R 1.31 4.00 2.08 4.00 3.75 Tidak Tepat Waktu 

3 L N 3.23 3.57 3.54 3.22 3.38 Tepat Waktu 

4 P R 3.77 3.87 3.08 3.87 3.63 Tepat Waktu 

5 P R 3.45 3.61 3.71 3.87 3.88 Tidak Tepat Waktu 

6 P R 3.55 3.87 2.88 3.85 3/75 Tepat Waktu 

7 L R 3.59 3.60 3.00 3.26 3.13 Tidak Tepat Waktu 

… … …. ….. ….. ….. ….. ….. …. 

387 L N 2.90 3.50 3.33 3.26 3.13 Tidak Tepat Waktu 
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3.3 Pemodelan 

 

Gambar 3. 1 Pemodelan 

3.3.1 Pra Pengolahan Data 

 Seleksi dan transformasi data dilakukan pada data yang akan diolah 

nantinya. Hal ini dilakukan untuk menentukan kriteria atribut seperti IPS1, IPS2, 

IPS3, IPS4, IPS5, jenis kelamin dan status kelulusan, yang nantinya akan menjadi 

nilai ukur dari setiap atribut untuk proses kategorisasi data. Sedangkan untuk atribut 

yang menjadi hasil keluaran dari pengukuran adalah keterangan status kelulusan. 

 

3.3.2 Validasi Data 

 Validasi membagi data awal menjadi dua bagian: data training dan data 

testing. Data training adalah informasi yang akan diproses oleh algoritma 

klasifikasi, sedangkan data testing digunakan dalam tahap pengujian oleh program 

komputer. Pada level ini, pendekatan validasi yang digunakan adalah split 

validation, yaitu membagi data menjadi dua bagian berdasarkan jumlah data. 

 

Pra-Processing 

Split Testing Training 

PENGUJIAN 

MODEL 

Evaluasi Kinerja Model 

Klasifikasi 

Dataset : Data Mahasiswa 

Confusion Matriks 

Naive Bayes Decision Tree 
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3.3.4 Evaluasi Model 

Akurasi, presisi, dan recall dari model yang dihasilkan kemudian ditentukan 

menggunakan Confusion Matrix.
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BAB IV  

HASIL PENELITIAN 

4.1 Data Penelitian 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah merupakan data private 

yang diambil dari Prodi Jurusan Informatika Ichsan Gorontalo terkait data alumni 

Angkatan 2015 s.d 2016. Adapun dataset yang dikumpulkan dapat dilihat pada table 

4.1 berikut ini: 

Tabel 4. 1 Hasil Pengumpulan Data Set 

No Tahun Program Studi Jumlah Mahasiswa 

1 2015 S1 Teknik Informatika 390 

2 2016 S1 Teknik Informatika 372 

 

Adapun berikut merupakan data yang telah diolah dan diatur untuk digunakan pada 

penelitian ini yang dimana nantinya data mahaiswa ini akan diolah menggunakan 

Aplikasi RapidMiner yang dimuat dalam Tabel 4.2 dibawah ini :

Tabel 4. 2 DataSet Excel 

No Jenis Kelamin Umur Kelas Tahun Masuk 

1 Laki-laki 29 Reguler Sore 2015 

2 Perempuan 30 Reguler Sore 2015 

3 Laki-laki 30 Reguler Sore 2015 

4 Perempuan 27 Reguler Sore 2015 

5 Laki-laki 44 Reguler Sore 2015 

6 Laki-laki 29 Reguler Sore 2015 

7 Perempuan 26 Reguler Sore 2015 

8 Laki-laki 27 Reguler Sore 2015 

9 Perempuan 32 Reguler Sore 2015 

10 Laki-laki 29 Reguler Sore 2015 

11 Perempuan 29 Reguler Sore 2015 

12 Perempuan 26 Reguler Pagi 2015 

13 Laki-laki 29 Reguler Pagi 2015 

14 Laki-laki 30 Reguler Pagi 2015 

15 Laki-laki 30 Reguler Sore 2015 

16 Laki-laki 27 Reguler Sore 2015 

17 Laki-laki 41 Reguler Sore 2015 

... ... ... ... ... 

762 Perempuan 46 Reguler Pagi 2016 
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4.2 Hasil Pemodelan 

Berdasarkan dataset table 4.2 di atas dilakukan beberapa 

pengelolahan data sebelum diterapkan pada model Decision Tree dan Naïve 

Bayes diantaranya dilakukan tahapan pengelolahan data. 

  Hasil pengumpulan dataset pada Tabel 4.2 di atas terdapat atribut 

Nim, Nama, Jenis Kelamin, Umur, Kelas, tahun masuk, IPS1 sampai dengan 

IPS5, Dan Status, terdapat beberapa atribut yang diperlukan dalam 

pemodelan, sehingga perlu dilakukan pemilihan atribut target yang sesuai 

dengan model yang akan digunakan. Adapun hasil pemilihan atribut target 

yang digunakan dapat dilihat pada table 4.3 berikut : 

  

No IPS1 IPS2 IPS3 IPS4 IPS5 

1 3,04 3,25 3,42 3,61 3,22 

2 3,35 3,67 3,29 3,22 3,09 

3 3,43 3,54 2,88 2 2,33 

4 3,78 4 2,88 3,53 3,64 

5 3,39 3,79 3,54 3,65 3,22 

6 3,52 0 0 0 0 

7 3,13 2,95 2,25 1,6 1,3 

8 2,7 3,17 2,75 1,65 3 

9 3,74 4 3,88 3,87 3,87 

10 0 0 0 0 0 

11 2,26 2,61 0 0 0 

12 4 4 4 3,83 3,87 

13 3,17 3,75 2,83 1,95 1,86 

14 3,57 3,25 3 3,3 3,26 

15 3,65 3,79 3,42 3,78 3,48 

16 3,65 3,88 3,58 3,78 3,61 

17 1,35 0 0 0 0 

18 3,04 3,25 3,42 3,61 3,22 

… ... ... ... ... ... 

762 0 2,53 3,15 3,26 2,65 
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Tabel 4. 3 Dataset Pemodelan 

No JK Kelas IPS1 IPS2 IPS3 IPS4 IPS5 Status 

1 Laki-laki 
Reguler 

Sore 
3,04 3,25 3,42 3,61 3,22 

Tepat 

Waktu 

2 Perempuan 
Reguler 

Sore 
3,35 3,67 3,29 3,22 3,09 

Tepat 

Waktu 

3 Laki-laki 
Reguler 

Sore 
3,43 3,54 2,88 2 2,33 

Tepat 

Waktu 

4 Perempuan 
Reguler 

Sore 
3,78 4 2,88 3,53 3,64 

Tepat 

Waktu 

5 Laki-laki 
Reguler 

Sore 
3,39 3,79 3,54 3,65 3,22 

Tepat 

Waktu 

6 Laki-laki Reguler 

Sore 
3,52 0 0 0 0 

Tidak 
Tepat 

Waktu 

7 Perempuan Reguler 
Sore 

3,13 2,95 2,25 1,6 1,3 
Tidak 

Tepat 
Waktu 

8 Laki-laki Reguler 

Sore 
2,7 3,17 2,75 1,65 3 

Tidak 

Tepat 

Waktu 

9 Perempuan 
Reguler 

Sore 
3,74 4 3,88 3,87 3,87 

Tepat 

Waktu 

10 Laki-laki Reguler 
Sore 

0 0 0 0 0 
Tidak 

Tepat 
Waktu 

11 Perempuan Reguler 
Sore 

2,26 2,61 0 0 0 
Tidak 

Tepat 
Waktu 

12 Perempuan 
Reguler 

Pagi 
4 4 4 3,83 3,87 

Tepat 

Waktu 

13 Laki-laki Reguler 

Pagi 
3,17 3,75 2,83 1,95 1,86 

Tidak 
Tepat 

Waktu 

14 Laki-laki 
Reguler 

Pagi 
3,57 3,25 3 3,3 3,26 

Tepat 

Waktu 

15 Laki-laki 
Reguler 

Sore 
3,65 3,79 3,42 3,78 3,48 

Tepat 

Waktu 

16 Laki-laki 
Reguler 

Sore 
3,65 3,88 3,58 3,78 3,61 

Tepat 

Waktu 

17 Laki-laki Reguler 

Sore 
1,35 0 0 0 0 

Tidak 

Tepat 

Waktu 

18 Laki-laki 
Reguler 

Pagi 
3,04 3,25 3,42 3,61 3,22 

Tepat 
Waktu 

… … … … … … … … … 

763 Perempuan 
Reguler 

Pagi 
2,53 3,15 3,26 2,53 3,15 

Tepat 
Waktu 
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Berdasarkan table 4.3 diatas dilakukan perhitungan jumlah data untuk 

masing-masing kelas hasilnya berjumlah 470 untuk mahasiswa tepat waktu dan 

tidak tepat waktu berjumlah 292 mahasiswa. 

4.3 Prapengelolahan Data 

mempersiapkan dataset yang berisi informasi mahasiswa yang akan 

digunakan untuk membandingkan algoritma Naïve Bayes dan Decision Tree 

dalam memprediksi kelulusan tepat waktu mahasiswa. Proses prapengelolahan 

data dilakukan menggunakan RapidMiner untuk memastikan data yang digunakan 

bersih, relevan, dan siap untuk dianalisis lebih lanjut dengan tahapah-tahapan 

berikut  : 

4.3.1 Tahapan Seleksi Data 

 Pada tahapan seleksi data ini dilakukan beberapa proses yakni: 

1. Import Data 

Pada tahapan ini memasukkan data ke dalam RapidMiner. Dengan 

mengimpor data mahasiswa  dalam format Excel, dengan rapidminer 

sebagai berikut:  

Gambar 4. 1 Import Data RapidMiner 

Proses pada gambar 4.1 adalah proses mengimpor data Excel ke 

RapidMiner, dengan memilih directori dimana file Excel disimpan. 

 2. Membaca File Data Excel 

 Pada tahapan ini proses membaca dataset excel dengan rapidminer 

sebagai berikut: 

 



28 

 

 

 

Gambar 4. 2 Hasil Pembacaan Dataset Dari Rapidminer 

 Pada gambar diatas hasil dari pembacaan dataset yang telah diimport 

ke Rapidminer. 

4.3.2 Tahapan preprocessing 

 Pada tahapan preprocessing dilakukan beberapa tahap yaitu : 

1. Tahapan Seleksi Atribut Menggunakan RapidMiner 

 Seleksi atribut dilakukan untuk memilih atribut yang relevan dan 

menghapus atribut yang tidak diperlukan, untuk meningkatkan kinerja 

model dan mengurangi kompleksitas data. Salah satu cara untuk melakukan 

seleksi atribut adalah menggunakan operator "Select Attributes" dengan 

sebagai berikut : 

Gambar 4. 3 Seleksi Atribut 
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 Berikut gambar diatas untuk seleksi atribut IPS1, IPS2, IPS3, IPS3, 

IPS4, IPS5, Jenis Kelamin, dan Kelas. 

Hasil Outputnya Sebagai berikut : 

 

Gambar 4. 4 Hasil Seleksi Atribut 

Gambar 4.4 adalah hasil dari seleksi atribut pada gambar 4.3 untuk 

menseleksi atribut yang akan di proses. 

2. Tahapan Menentukan Status Kelulusan Tepat Waktu dan Tidak Tepat 

Waktu. 

Tahapan untuk menentukan status kelulusan tepat waktu dan tidak 

tepat waktu berdasarkan nilai rata-rata IPS1-IPS5 menggunakan 

RapidMiner dimulai dengan memuat data yang berisi nilai IPS 

menggunakan operator Read Excel. Setelah itu, langkah selanjutnya adalah 

menghitung rata-rata nilai dari kolom IPS1, IPS2, IPS3, IPS4, dan IPS5 

menggunakan operator Generate Attribute. dan memberikan status 

kelulusan, yaitu jika rata-rata nilai IPS ≥ 2.75, maka statusnya adalah "Tepat 

Waktu", dan jika kurang dari 2.75, statusnya adalah "Tidak Tepat Waktu". 

Dan menjalankan kode program pada operator Generate Attribute sebagai 

berikut : 

Gambar 4. 5 Kode Program Menentukan Status Kelulusan 
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Hasil Outputnya Sebagai Berikut :   

Gambar 4. 6 Hasil Perhitungan jumlah kategori pada Colom “Status” 

Pada gambar di atas terdapat hasil output tersebut dapat kita lihat 

bahwa jumlah mahasiswa yang lulus tepat waktu sebanyak 470 dan tidak 

tepat waktu 292. 

4.3.3 Tahapan Data Mining 

Pada tahapan ini akan dilakukan proses data mining yang dimana 

akan ada beberapa tahapan data mining di antaranya sebagai berikut : 

 Tahapan Membagi Data Training dan Data Testing 

Pada tahap ini dilakukan pembagian data, dimana data akan dibagi 

dibagi menjadi 2 bagian yaitu data training dan data testing, untuk 

pembagianya dengan membagi data training sebesar 80% dan data testing 
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sebesar 20% untuk proses pembagianya dilakukan pada rapidminer sebagai 

berikut : 

 

Gambar 4. 7 Proses Pembagian Data Training Dan Data Testing 

Rapidminer 

proses ini dilakukan menggunakan operator Split Data, di mana 

parameter pembagian data di atur 0.8 (80%) untuk training dan 0.2 (20%) 

untuk testing. 

Hasil Outputnya Sebagai Berikut : 
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Gambar 4. 8 Output Proses Pembagian Data Training Dan Data Testing 

Dari hasil output dapat dilihat bahwa terdapat jumlah data training 

sebanyak 610 data testing dan data testing sebanyak 152 data. 

Adapun juga data training dan data testing dapat disajikan pada Tabel 4.4 

Tabel 4.5 

Tabel 4. 4 Dataset Training 

Jenis 

Kelamin 
Kelas IPS1 IPS2 IPS3 IPS4 IPS5 Status 

Laki-laki 
Reguler 

Sore 
3.04 3.25 3.42 3.61 3.22 

Tepat 

Waktu 

Laki-laki 
Reguler 

Sore 
3.43 3.54 2.88 2 2.33 

Tepat 

Waktu 

Perempuan 
Reguler 

Sore 
3.78 4 2.88 3.53 3.64 

Tepat 

Waktu 

Laki-laki 
Reguler 

Sore 
3.39 3.79 3.54 3.65 3.22 

Tepat 

Waktu 

Laki-laki 
Reguler 

Sore 
3.52 0 0 0 0 

Tidak 

Tepat 

Waktu 

Perempuan 
Reguler 

Sore 
3.13 2.95 2.25 1.6 1.3 

Tidak 

Tepat 

Waktu 

Laki-laki 
Reguler 

Sore 
2.7 3.17 2.75 1.65 3 

Tidak 

Tepat 

Waktu 

Laki-laki 
Reguler 

Sore 
0 0 0 0 0 

Tidak 

Tepat 

Waktu 

Laki-laki 
Reguler 

Sore 
3.65 3.79 3.42 3.78 3.48 

Tepat 

Waktu 

Laki-laki 
Reguler 

Sore 
1.35 0 0 0 0 

Tidak 

Tepat 

Waktu 

... ... ... ... ... ... ... ... 

Perempuan Reguler 

Pagi 

0 2.53 3.15 3.26 2.65 Tidak 

Tepat 

Waktu 
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Tabel 4. 5 Dataset Testing 

  

Untuk menentukan root (node) awal dari pohon keputusan, langkah pertama 

dengan menghitung nilai entrophy dan gain tertinggi untuk tiap-tiap atributnya. 

Berikut adalah langkah-langkah penyelesainya : 

 

 

 

 

 

Jenis 

Kelamin 
Kelas IPS1 IPS2 IPS3 IPS4 IPS5 Status 

Perempuan 
Reguler 

Sore 
3.35 3.67 3.29 3.22 3.09 

Tepat 

Waktu 

Perempuan 
Reguler 

Sore 
3.74 4 3.88 3.87 3.87 

Tepat 

Waktu 

Laki-laki 
Reguler 

Pagi 
3.57 3.25 3 3.3 3.26 

Tepat 

Waktu 

Laki-laki 
Reguler 

Sore 
3.65 3.88 3.58 3.78 3.61 

Tepat 

Waktu 

Laki-laki 
Reguler 

Pagi 
2.91 3.33 2.88 2.26 1.83 

Tidak 

Tepat 

Waktu 

Laki-laki 
Reguler 

Pagi 
1.13 1.92 1.6 0 0.8 

Tidak 

Tepat 

Waktu 

Laki-laki 
Reguler 

Pagi 
3.39 3.13 2.29 2.06 3 

Tepat 

Waktu 

Laki-laki 
Reguler 

Pagi 
3.3 3.33 3.13 2.91 2.95 

Tepat 

Waktu 

Laki-laki 
Reguler 

Pagi 
3.39 1.83 0 0 0 

Tidak 

Tepat 

Waktu 

Laki-laki 
Reguler 

Pagi 
1.9 0.95 1.6 3.4 2.29 

Tidak 

Tepat 

Waktu 

... ... ... ... ... ... ... ... 

Laki-laki 
Reguler 

Sore 
0 0.29 0 0 0 

Tidak 

Tepat 

Waktu 
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4.3.4 Implementasi Metode Decision Tree 

1. Menghitung nilai entropi total seluruh atribut 

Tabel 4. 6 Menentukan Entrophy 

Atribut Jumlah Tepat Waktu 
Tidak Tepat 

Waktu 
Entrophy 

Total 610 380 230 0.9565018033 

  

 Hitung proporsi masing-masing kelas : 

 𝑃𝑟𝑜𝑝𝑜𝑟𝑠𝑖 𝑇𝑒𝑝𝑎𝑡 𝑊𝑎𝑘𝑡𝑢 =  
380

610
 = 0.62295 

𝑃𝑟𝑜𝑝𝑜𝑟𝑠𝑖 𝑇𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑇𝑒𝑝𝑎𝑡 𝑊𝑎𝑘𝑡𝑢 =  
230

610
= 0.37705 

 Hitung entropy dengan rumus : 

 𝐻 (𝑆) =  −[ 0.62295 𝐿𝑜𝑔2(0.62295) + 0.37705𝐿𝑜𝑔2(0.37705)] 

 Hitung lagoritma : 

𝐿𝑜𝑔2(0.62295) =  −0.684 

𝐿𝑜𝑔2(0.37705) =  −1.400 

 Hasil Entrophy : 

𝐻(𝑆) =  −[0.62295 𝑥 (−0.684) + 0.37705 𝑥(−1.400)]  

𝐻 (𝑆) =  −[−0.4267 + (−0.5279)] 

𝐻(𝑆) = 0.9565018033 

 Hasil :  

 Entropy dari dataset ini adalah 0.9565018033 

  Setelah menghitung nilai entropi total dari semua atribut, masuk ke 

tahap 2 menghitung nilai entropi tiap-tiap atribut, sebagai berikut : 

  



35 

 

 

 

Tabel 4. 7 Tabel Entrophy dan Gain Setiap  Atribut 

Atribut Jumlah 
Tepat 

Waktu 

Tidak 

Tepat 

Waktu 

Entrophy Gain 

Jenis 

Kelamin 

Gain 0.1864707643 

Laki-Laki 376 203 173 0.9858  

Perempuan 234 177 57 0.7993  

Kelas 

Gain 0.0572817685 

Reguler 

Pagi 
270 180 90 0.918  

Reguler 

Sore 
340 200 140 0.976  

IPS1 

Gain 0.4616000000 

≥ 2.75 488 372 116 0.7936  

< 2.75 122 8 114 0.3320  

IPS2 

Gain 0.3899000000 

≥ 2.75 458 374 89 0.6926  

< 2.75 152 6 141 0.3027  

IPS3 

Gain 0.1313000000 

≥ 2.75 377 360 33 0.3718  

< 2.75 233 20 197 0.5031  

IPS4 

Gain 0.2473000000 

≥ 2.75 367 350 24 0.3260  

< 2.75 243 30 206 0.5733  

IPS5 

Gain 0.2735000000 

≥ 2.75 366 348 21 0.3048  

< 2.75 244 32 209 0.5783  

 

Pada Tabel 4.7 diatas dapat dilihat bahwa, setelah seluruh untuk mencari 

nilai entropi selanjutnya menghitung dan mencari nilai gain tertinggi dari seluruh 

atribut. 

 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝐼𝑃𝑆1) =  0.9565018033 − ((
488

610
 ) ∗ 0.7936) + ((

112

610
∗ 0.3320))

=  0.2607118033 

 

Dan didapatkan nilai gain tertinggi yaitu 0.2607118033 sehingga menjadi root 

(node) awal dari pohon keputusan adalah IPS1 
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3. Tahapan Pemodelan  

Setelah dilakukan pembagian data training dan testing, maka membuat 

model pohon keputusan Setelah dilakukan perhitungan metode algoritma C4.5 pada 

RapidMiner, maka terbentuk pohon keputusan seperti gambar di bawah ini : 

 

Gambar 4. 9 Pohon Keputusan 

Pada gambar 4.9 merupakan pohon keputusan yang dibangun untuk 

memprediksi status kelulusan mahasiswa tepat waktu atau tidak tepat waktu 

berdasarkan nilai IPS (IPS1 hingga IPS5) dan jenis kelamin mengilustrasikan 

serangkaian keputusan yang diambil berdasarkan atribut akademik. Node pertama 

pohon keputusan adalah IPS1, yang memiliki gain tertinggi, dan digunakan untuk 

membagi data menjadi dua kelompok. Selanjutnya, atribut lain seperti IPS5, IPS4, 

IPS3, dan IPS2 digunakan untuk menyaring lebih lanjut berdasarkan nilai-nilai 

tertentu, yang masing-masing mengarah pada keputusan apakah mahasiswa 

tersebut Tepat Waktu atau Tidak Tepat Waktu.  
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4.3.5 Implementasi Metode Naive Bayes 

1. Menghitung Probabilitas Prior 

Proses untuk menghitung kelulusan mahasiswa tepat waktu dilakukan 

menggunakan data yang telah dipilih. Langkah pertama adalah mencari nilai prior 

probabilitas untuk semua kasus, yaitu Tepat dan Terlambat. Jumlah data Tepat 

adalah 380, sedangkan jumlah data Terlambat adalah 230, sehingga total data yang 

digunakan adalah 610. 

 

𝑃(𝑇𝑒𝑝𝑎𝑡 𝑊𝑎𝑘𝑡𝑢)
380

610
= 0.6238 

 

𝑃(𝑇𝑒𝑝𝑎𝑡 𝑊𝑎𝑘𝑡𝑢)
230

610
= 0.3770 

 

 

Hasil Probabilitas Prior 

 P(Tepat Waktu) = 0.6238 

 P(Tidak Tepat Waktu) = 0.3770 

2. Rata-rata dan Variansi 

Tabel 4. 8 Data Training 

IPS1 IPS2 IPS3 IPS4 IPS5 
Status 

Kelulusan 

3.04 3.25 3.42 3.61 3.22 Tepat Waktu 

3.43 3.54 2.88 2 2.33 Tepat Waktu 

3.78 4 2.88 3.53 3.64 Tepat Waktu 

3.39 3.79 3.54 3.65 3.22 Tepat Waktu 

3.52 0 0 0 0 
Tidak Tepat 

Waktu 

3.13 2.95 2.25 1.6 1.3 
Tidak Tepat 

Waktu 

2.7 3.17 2.75 1.65 3 
Tidak Tepat 

Waktu 

0 0 0 0 0 
Tidak Tepat 

Waktu 

3.65 3.79 3.42 3.78 3.48 Tepat Waktu 
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Pada tabel 4.8 Merupakan Data yang berisi nilai-nilai dari fitur-fitur yang 

digunakan untuk prediksi, dalam hal ini adalah nilai IPS1, IPS2, IPS3, IPS4, dan 

IPS5 dari mahasiswa. Berikut adalah langkah untuk menghitung rata-rata dan 

variansi dari setiap fitur (IPS1, IPS2, IPS3, IPS4, IPS5) untuk masing-masing kelas 

(Tepat Waktu dan Tidak Tepat Waktu). 

 

 Rata-rata data Tepat Waktu 

Tabel 4. 9 Data Rata-Rata Tepat Waktu 

IPS1 IPS2 IPS3 IPS4 IPS5 

3.04 3.25 3.42 3.61 3.22 

3.43 3.54 2.88 2 2.33 

3.78 4 2.88 3.53 3.64 

3.39 3.79 3.54 3.65 3.22 

3.65 3.79 3.42 3.78 3.89 

Jumlah data Tepat Waktu : 5 Data 

Rata-rata IPS1 = 
3.04+3.43+3.78+3.39+3.65

5
= 3.458 

Rata-rata IPS2 = 
3.25+3.54+4+3.79+3.79

5
= 3.674 

Rata-rata IPS3 = 
3.42+2.88+2.88+3.54+3.42

5
= 3.228 

Rata-rata IPS4 = 
3.61+2+3.53+3.65+3.78

5
= 3.314 

Rata-rata IPS5 = 
3.22+2.33+3.64+3.22+3.48

5
= 3.378 

 Variansi IPS untuk Tepat Waktu 

Variansi IPS1 =  

(3.04 − 3.458)2 + (3.43 − 3.458)2 + (3.78 − 3.458)2 + (3.39 − 3.458)2 + (3.65 − 3.458)

5
= 0.0609 

Variansi IPS2 =  

(3.25 − 3.674)2 + (3.54 − 3.674)2 + (4 − 3.674)2 + (3.79 − 3.674)2 + (3.79 − 3.6.74)2

5
= 0.0721 

Variansi IPS3 =  

(3.42 − 3.228)2 + (2.88 − 3.228)2 + (2.88 − 3.228)2 + (3.54 − 3.228)2 + (3.42 − 3.228)2

5
= 0.0737 

Variansi IPS4 =  

(3.61 − 3.314)2 + (2 − 3.314)2 + (3.53 − 3.314)2 + (3.65 − 3.314)2 + (3.78 − 3.314)2

5
= 0.1068 

Variansi IPS5 =  
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(3.22 − 3.378)2 + (2.33 − 3.378)2 + (3.64 − 3.378)2 + (3.22 − 3.378)2 + (3.48 − 3.378)2

5
= 0.0314 

 

 

 Rata-rata dan Tidak Tepat Waktu 

Tabel 4. 10 Data Rata-Rata Tidak Tepat Waktu 

IPS1 IPS2 IPS3 IPS4 IPS5 

3.52 0 0 0 0 

3.13 2.95 2.25 1.6 1.3 

2.7 3.17 2.75 1.65 3 

0 0 0 0 0 

Jumlah Tidak Tepat Waktu : 4 Data 

Rata-rata IPS1 = 
3.52+3.13+2.7+0

4
= 2.0875 

Rata-rata IPS2 = 
0+2.95+3.17+0

4
= 1.78 

Rata-rata IPS3 = 
0+2.25+2.75+0

4
= 1.5 

Rata-rata IPS4 = 
0+1.6+1.65+0

4
= 0.8125 

Rata-rata IPS5 = 
0+1.3+3+0

4
= 1.075 

 Variansi IPS untuk Tidak Tepat Waktu 

Variansi IPS1 =  

(3.52 − 2.0875)2 + (3.13 − 2.0875)2 + (2.7 − 2.0875)2 + (0 − 2.0875)2

4
= 3.192 

Variansi IPS2 =  

(0 − 1.78)2 + (2.95 − 1.78)2 + (3.17 − 1.78)2 + (0 − 1.78)2

4
= 2.019 

Variansi IPS3 =  

(0 − 1.5)2 + (2.25 − 1.5)2 + (2.75 − 1.5)2 + (0 − 1.5)2

4
= 2.1875 

Variansi IPS4 =  

(0 − 0.8125)2 + (1.6 − 0.8125)2 + (1.65 − 0.8125)2 + (0 − 0.8125)2

4
= 0.6625 

Variansi IPS5 =  

(0 − 1.075)2 + (1.3 − 1.075)2 + (3 − 1.075)2 + (0 − 1.075)2

4
= 1.013 
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 Ringkasan Rata-rata dan Variansi 

Tabel 4. 11 Data Rata-Rata Tidak Tepat Waktu 

Fitur 

Kelas 

"Tepat 

Waktu" 

(Rata-rata) 

Kelas "Tepat 

Waktu" 

(Variansi) 

 

Kelas 

"Tidak 

Tepat 

Waktu" 

(Rata-rata) 

Kelas "Tidak 

Tepat 

Waktu" 

(Variansi) 

IPS1 3.458 0.0609 2.0875 3.192 

IPS2 3.674 0.0721 1.78 2.019 

IPS3 3.228 0.0737 1.5 2.1875 

IPS4 3.314 0.1068 0.8125 0.6625 

IPS5 3.378 0.0314 1.075 1.013 

 

3. Posterior Probabilitas 

 Langkah selanjutnya terdapat kasus dengan nilai IPS1 sebesar 3.5, 

IPS2 sebesar 3.6, IPS3 sebesar 3.3, IPS4 sebesar 3.4, dan IPS5 sebesar 3.3, 

maka dapat dihitung nilai posterior probabilitas untuk masing-masing kelas, 

yaitu 'Tepat Waktu' dan 'Tidak Tepat Waktu'. Proses perhitungan dilakukan 

dengan cara mengalikan likelihood masing-masing fitur yang dihitung 

berdasarkan distribusi normal pada tiap kelas dengan prior probabilitas 

kelas tersebut. Likelihood dihitung menggunakan rata-rata dan variansi dari 

data masing-masing kelas. Setelah diperoleh nilai likelihood total untuk 

setiap kelas, hasil ini dikalikan dengan prior probabilitas untuk 

mendapatkan nilai posterior. Berdasarkan hasil perhitungan, nilai posterior 

untuk kelas 'Tepat Waktu' lebih besar dibandingkan dengan kelas 'Tidak 

Tepat Waktu', sehingga dapat disimpulkan bahwa data tersebut diprediksi 

termasuk dalam kelas 'Tepat Waktu'." 

 Menghitung Likelihood Total untuk kelas "Tepat Waktu": 

P(Data|Tepat Waktu) = P (IPS1|Tepat Waktu)x P(IPS2|Tepat Waktu) 

P(Data|Tepat Waktu) = 1.609 x 1.481 x 1.470 x 1.225 x 2.241

= 7.6766 

 Posterior untuk kelas "Tepat Waktu": 

P(Tepat Waktu |Data) = 7.6766 x 0.6238 = 4.7877 

 Menghitung Likelihood Total untuk kelas "Tidak Tepat Waktu": 
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P(Data|Tepat Waktu) = P (IPS1|Tepat Waktu)x P(IPS2|Tepat Waktu) 

P(Data|Tepat Waktu) = 0.512 x 0.469 x 0.481 x 0.607 x 0.851

= 0.0626 

 Posterior untuk kelas "Tidak Tepat Waktu": 

P(Tepat Waktu |Data) = 0.0626 × 0.3770 = 0.0236 

Sehingga didapat nilai sebagai berikut :  

o Posterior untuk Kelas "Tepat Waktu" = 4.7877 

o Posterior untuk Kelas "Tidak Tepat Waktu" = 0.0236 

Karena nilai Posterior untuk Kelas "Tepat Waktu" lebih besar daripada 

Posterior untuk Kelas "Tidak Tepat Waktu", kita dapat menyimpulkan 

bahwa Data yang diberikan lebih mungkin termasuk dalam kelas "Tepat 

Waktu". 
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BAB V  

HASIL DAN PEMBAHASAN 

5.1 Analisis Data 

1. Pengumpulan data 

Tabel 5. 1  Dataset Excel

No Jenis Kelamin Umur Kelas 
Tahun 
Masuk 

IPS1 IPS2 IPS3 IPS4 IPS5 

1 Laki-laki 29 
Reguler 

Sore 
2015 3,04 3,25 3,42 3,61 3,22 

2 Perempuan 30 
Reguler 

Sore 
2015 3,35 3,67 3,29 3,22 3,09 

3 Laki-laki 30 
Reguler 

Sore 
3,43 3,54 2,88 2 2,33 3,43 

4 Perempuan 27 
Reguler 

Sore 
3,78 4 2,88 3,53 3,64 3,78 

5 Laki-laki 44 
Reguler 

Sore 
3,39 3,79 3,54 3,65 3,22 3,39 

6 Laki-laki 29 
Reguler 

Sore 
3,52 0 0 0 0 3,52 

7 Perempuan 26 
Reguler 

Sore 
3,13 2,95 2,25 1,6 1,3 3,13 

8 Laki-laki 27 
Reguler 

Sore 
2,7 3,17 2,75 1,65 3 2,7 

9 Perempuan 32 
Reguler 

Sore 
3,74 4 3,88 3,87 3,87 3,74 

10 Laki-laki 29 
Reguler 

Sore 
0 0 0 0 0 0 

11 Perempuan 29 
Reguler 

Sore 
2,26 2,61 0 0 0 2,26 

12 Perempuan 26 
Reguler 

Pagi 
4 4 4 3,83 3,87 4 

13 Laki-laki 29 
Reguler 

Pagi 
3,17 3,75 2,83 1,95 1,86 3,17 

14 Laki-laki 30 
Reguler 

Pagi 
3,57 3,25 3 3,3 3,26 3,57 

15 Laki-laki 30 
Reguler 

Sore 
3,65 3,79 3,42 3,78 3,48 3,65 

16 Laki-laki 27 
Reguler 

Sore 
3,65 3,88 3,58 3,78 3,61 3,65 

17 Laki-laki 41 
Reguler 

Sore 
1,35 0 0 0 0 1,35 

18 Laki-laki 29 
Reguler 

Pagi 
2,91 3,33 2,88 2,26 1,83 2,91 

19 Laki-laki 27 
Reguler 

Pagi 
3,78 3,67 3,54 3,78 3,35 3,78 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

762 Perempuan 46 
Reguler 

Pagi 
2016 0 2,53 3,15 3,26 2,65 
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Berdasarkan Dataset yang di peroleh merupakan data yang diambil data alumni 

dari tahun 2015-2016 sebanyak 762 data. Pada penelitian ini, digunakan software 

RapidMiner untuk mengolah dan menganalisis data yang memiliki 12 atribut. 

Namun, hanya beberapa atribut yang digunakan dalam analisis, yaitu jenis kelamin, 

kelas, serta lima variabel Indeks Prestasi Semester (IPS), yaitu IPS1, IPS2, IPS3, 

IPS4, dan IPS5. Atribut-atribut ini dipilih karena relevan dalam menggambarkan 

faktor-faktor yang mempengaruhi status kelulusan tepat waktu mahasiswa. 

Sedangkan lima atribut IPS digunakan untuk mengevaluasi perkembangan 

akademik mahasiswa dari semester ke semester. Selanjutnya, atribut-atribut ini 

diolah untuk proses klasifikasi dengan membandingkan dua metode, yaitu Decision 

Tree dan Naive Bayes. Perbandingan ini bertujuan untuk menentukan metode yang 

lebih efektif dalam memprediksi status kelulusan mahasiswa, sehingga hasil 

analisis dapat memberikan rekomendasi yang akurat dan informatif. 

2. Seleksi Data 

Setelah dataset yang diperlukan tersedia, tahap selanjutnya adalah seleksi 

atribut menggunakan RapidMiner, seperti gambar diagram proses rapidminer di 

bawah ini : 

 

Gambar 5. 1 Proses Seleksi Atribut 

Dalam tahapan seleksi atribut menggunakan RapidMiner, langkah pertama 

adalah membaca dataset yang disimpan dalam format Excel menggunakan operator 

"Read Excel". Setelah data berhasil diimpor, langkah berikutnya adalah melakukan 
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seleksi atribut dengan menggunakan operator "Select Attributes". Pada tahap ini, 

hanya atribut yang relevan untuk analisis yang dipilih, yaitu Jenis Kelamin, Kelas, 

dan lima variabel Indeks Prestasi Semester (IPS1, IPS2, IPS3, IPS4, IPS5). Berikut 

hasil dataset yang sudah di seleksi atribut pada gambar di bawah ini.  

 

Gambar 5. 2 Hasil Seleksi Atribut 

Setelah proses seleksi atribut selesai, dataset yang telah dipilih hanya 

mencakup atribut yang relevan untuk analisis, yaitu Jenis Kelamin, Kelas, serta 

lima variabel Indeks Prestasi Semester (IPS1 hingga IPS5). Atribut-atribut ini 

dianggap memiliki kontribusi signifikan terhadap prediksi status kelulusan tepat 

waktu mahasiswa. Dengan mengeliminasi atribut yang tidak diperlukan, dataset 

menjadi lebih sederhana dan lebih terfokus pada faktor-faktor yang benar-benar 

mempengaruhi hasil analisis. Dan setelah melakukan seleksi atribut, penentuan 

status kelulusan tepat waktu dilakukan dengan menggunakan operator Generate 
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Attributes di RapidMiner. Operator ini digunakan untuk menghitung rata-rata nilai 

IPS mahasiswa dari semester 1 hingga semester 5 dengan formula: 

 

Setelah rata-rata IPS dihitung, operator yang sama juga digunakan untuk 

menentukan status kelulusan berdasarkan kriteria yang sudah ditetapkan, yaitu jika 

rata-rata IPS lebih besar dari atau sama dengan 2.75, status kelulusan mahasiswa 

adalah "Tepat Waktu", sedangkan jika kurang dari 2.75, statusnya adalah "Tidak 

Tepat Waktu". Dengan menggunakan Generate Attributes, atribut baru untuk 

rata-rata IPS dan status kelulusan ini kemudian ditambahkan ke dataset. Berikut 

Output dari proses penentuan status kelulusan. 

Gambar 5. 3 Diagram Status Kelulusan Mahasiswa 

Pada gambar 5.3 merupakan hasil dari penentuan status kelulusan berdasarkan 

kriteria yang sudah ditetapkan dan data mahasiswa tepat waktu sebanyak 470 data 

dan 292 data mahasiswa tidak tepat waktu berikut gambar hasil tabel dari penentuan 
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atribut baru untuk status kelulusan yang ditambahkan ke dataset. Berikut tabel hasil 

dari rapidminer penentuan status kelulusan kedataset. 

Gambar 5. 4 Hasil Penentuan Atribut status kelulusan pada dataset 

Setelah proses penentuan atribut status kelulusan selesai, hasilnya adalah 

sebuah tabel yang menunjukkan status kelulusan setiap mahasiswa berdasarkan 

rata-rata nilai IPS dari semester 1 hingga semester 5. Tabel ini memberikan 

gambaran yang jelas mengenai status kelulusan tepat waktu atau tidak tepat waktu 

untuk setiap mahasiswa, yang selanjutnya dapat digunakan untuk analisis lebih 

lanjut dalam model klasifikasi.  

5.2 Implementasi Model Decision Tree 

 Pemodelan menggunakan Decision Tree untuk memprediksi status 

kelulusan mahasiswa berdasarkan data uji. Proses dimulai dengan membagi dataset 

menjadi dua bagian: data latih (training) untuk membangun model dan data uji 

(testing) untuk menguji akurasi model. Menggunakan operator "Decision Tree" di 

RapidMiner, model dibangun dengan mempelajari hubungan antara atribut seperti 
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Jenis Kelamin, Kelas, dan rata-rata IPS dengan status kelulusan (Tepat Waktu atau 

Tidak Tepat Waktu). Setelah model dilatih dengan data latih, model tersebut 

kemudian diuji dengan data uji untuk memprediksi status kelulusan mahasiswa. 

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik seperti akurasi, precision, 

dan recall. Adapun model decision tree pada rapidminer pada gambar di bawah 

berikut : 

Gambar 5. 5 Proses Pemodelan Decision Tree 

 

Diagram Process :[Read Excel] → [Split Data] → [Generate Attributes] → [Set 

Role] → [Decision Tree] → [Apply Model] → [Performance] 

Pada gambar 5.4 Proses pemodelan menggunakan Decision Tree dimulai 

dengan Read Excel, yang digunakan untuk mengimpor dataset dari file Excel ke 

dalam RapidMiner. Setelah data dibaca, tahap selanjutnya adalah Split Data, yang 

membagi dataset menjadi dua bagian: data latih 80% (training) dan data uji 20% 

(testing). Data latih digunakan untuk membangun model, sedangkan data uji 

digunakan untuk menguji akurasi model. Setelah pembagian data, langkah 

berikutnya adalah Generate Attributes, yang digunakan untuk menghitung rata-rata 

nilai IPS dan menentukan status kelulusan mahasiswa berdasarkan kriteria tertentu. 

Setelah itu, Set Role dilakukan untuk menetapkan peran atribut, seperti atribut target 

(status kelulusan) dan atribut input (nilai IPS, Jenis Kelamin, dan Kelas). 

Kemudian, operator Decision Tree diterapkan untuk membangun model klasifikasi 

berdasarkan data latih, diikuti dengan Apply Model, yang memprediksi status 

kelulusan pada data uji menggunakan model yang telah dibangun. Terakhir, 
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Performance digunakan untuk mengevaluasi kinerja model dengan menghitung 

metrik seperti akurasi, precision, dan recall, yang menunjukkan seberapa efektif 

model dalam memprediksi status kelulusan mahasiswa. Adapun hasil pengujian 

akurasi model menggunakan rapidminer sebagaimana yang di tampilkan pada 

gambar 5.5 berikut : 

 

 

Gambar 5. 6 Hasil Confussion Matrix Decision Tree 

 Berdasarkan gambar 5.5 diatas dapat dilakukan perhitungan lebih lanjut 

terkait Akurasi, Presisi, Dan  Recall sebagai berikut : 

Tabel 5. 2  Hasil Perhitungan Confussion Matrix 

Status Precission Recall Jumlah Data 

Tepat Waktu 98.42% 98.16% 379 

Tidak Tepat 96.97% 97.39% 231 

Accuracy 97.87% 610 

 

Pada tabel 5.2 diatas, terdapat hasil nilai akurasi dari proses prediksi mahasiswa 

menggunakan Confussion Matrix dengan nilai akurasi sebesar 97.87% yang 

diperoleh dari data testing yang berjumlah 610 data, dengan jumlah mahasiswa 

tepat waktu sebanyak 379 orang, jumlah mahasiswa tidak lulus tepat waktu 
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sebanyak 231 orang serta jumlah mahasiswa. Untuk mengukur performance metrics 

dari model evaluasi dengan Confussion Matrix, dapat menggunakan accuracy, 

precission dan recall. Perhitungan manualnya menggunakan persamaan berikut : 

1.  Accuracy 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
𝑥100% 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
373 + 224

610
=

597

610
 𝑥 100% = 97.87% 

 

2. Precission 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
𝑥100% 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
373

373 + 6
=

373

379
 𝑥 100% = 98.42% 

 

3. Recall 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
𝑥 100% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
373

373 + 7
=

373

380
𝑥100% = 98.16% 

 

Berdasarkan perhitungan manual Confussion Matrix, maka bisa 

disimpulkan bahwa nilai Accuracy 97.87%, Precission 98.42%, dan nilai Recall 

98.16%. Berikut gambar 5.6 hasil Data Mining Accuracy Results pada rapidminner  
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Gambar 5. 7 Data Mining Accuracy Results Decision Tree 

Pada gambar 5.7 hasil evaluasi model menggunakan RapidMiner 

menunjukkan performa yang sangat baik dengan akurasi 97.87%, yang berarti 

model berhasil memprediksi status kelulusan mahasiswa dengan benar pada hampir 

98% data yang diuji. Confusion Matrix mengungkapkan bahwa model memprediksi 

376 mahasiswa sebagai "Tepat Waktu" dan 228 mahasiswa sebagai "Tidak Tepat 

Waktu", dengan hanya sedikit kesalahan prediksi. Nilai Precision untuk kelas 

"Tepat Waktu" adalah 98.42% dan untuk "Tidak Tepat Waktu" adalah 96.97%, 

yang menunjukkan bahwa model sangat akurat dalam memprediksi kedua kelas 

tersebut. Recall untuk kelas "Tepat Waktu" mencapai 98.16%, dan untuk kelas 

"Tidak Tepat Waktu" adalah 97.39%, yang menunjukkan kemampuan model dalam 

menangkap sebagian besar data yang relevan. 

 

 Hasil Pemodelan Decision Tree 

  Hasil pemodelan Decision Tree didapatkan hasil visualisasi pohon 

keputusan sebagaimana ditampilkan pada Rapidminer pada gambar 5.8 berikut ini 

Gambar 5. 8 Pohon Keputusan 

Berdasarkan gambar 5.8 Pohon keputusan yang diberikan memiliki 19 jalur 

keputusan untuk memprediksi status kelulusan mahasiswa berdasarkan nilai IPS5, 
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IPS4, IPS1, IPS3, dan IPS2. Dimulai dengan evaluasi IPS5, jika nilai IPS5 lebih 

besar dari 2.415, model akan melanjutkan ke IPS4, dan selanjutnya ke IPS1 dan 

IPS3 untuk menentukan apakah mahasiswa lulus tepat waktu atau tidak, dengan 

pemisahan yang semakin mendalam berdasarkan nilai-nilai atribut tersebut. Jika 

nilai IPS5 lebih kecil atau sama dengan 2.415, model akan memeriksa IPS3 dan 

kemudian melanjutkan ke IPS5 dan IPS1 untuk memprediksi status kelulusan. Jalur 

keputusan ini mencakup berbagai kombinasi nilai, seperti IPS1 > 2.030 atau IPS3 

≤ 3.060, yang pada akhirnya menghasilkan prediksi "Tepat Waktu" atau "Tidak 

Tepat Waktu" berdasarkan nilai-nilai atribut.  

5.3 Implementasi Model Naive Bayes 

Pemodelan menggunakan Naive Bayes untuk memprediksi status kelulusan 

mahasiswa berdasarkan data uji. Menggunakan operator Naive Bayes di 

RapidMiner, model dibangun dengan mempelajari hubungan antara atribut seperti 

Jenis Kelamin, Kelas, dan rata-rata IPS dengan status kelulusan (Tepat Waktu atau 

Tidak Tepat Waktu). Setelah model dilatih dengan data latih, model tersebut 

kemudian diuji dengan data uji untuk memprediksi status kelulusan mahasiswa. 

Untuk menampilkan nilai seperti akurasi, precision, dan recall. Adapun model 

decision tree pada rapidminer pada gambar di bawah berikut : 

Gambar 5. 9 Proses Pemodelan Naive Bayes 

Diagram Process : [Read Excel] → [Split Data] → [Generate Attributes] → [Set 

Role] → [Decision Tree] → [Apply Model] → [Performance] 

Pada gambar 5.9, proses pemodelan menggunakan Naive Bayes dimulai 

dengan Read Excel, yang digunakan untuk mengimpor dataset dari file Excel ke 

dalam RapidMiner. Setelah data dibaca, tahap selanjutnya adalah Split Data, yang 
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membagi dataset menjadi dua bagian: data latih (training) dan data uji (testing). 

Data latih digunakan untuk membangun model, sedangkan data uji digunakan untuk 

menguji akurasi model. Setelah pembagian data, langkah berikutnya adalah 

Generate Attributes, yang digunakan untuk menghitung rata-rata nilai IPS dan 

menentukan status kelulusan mahasiswa berdasarkan kriteria tertentu. Setelah itu, 

Set Role dilakukan untuk menetapkan peran atribut, seperti atribut target (status 

kelulusan) dan atribut input (nilai IPS, Jenis Kelamin, dan Kelas). Kemudian, 

operator Naive Bayes diterapkan untuk membangun model klasifikasi berdasarkan 

data latih, diikuti dengan Apply Model, yang memprediksi status kelulusan pada 

data uji menggunakan model yang telah dibangun. Terakhir, Performance 

digunakan untuk mengevaluasi kinerja model dengan menghitung metrik seperti 

akurasi, precision, dan recall, yang menunjukkan seberapa efektif model dalam 

memprediksi status kelulusan mahasiswa. Adapun hasil pengujian akurasi model 

menggunakan RapidMiner sebagaimana yang ditampilkan pada gambar 5.10 

berikut: 

Gambar 5. 10 Hasil Confussion Matrix Naive Bayes 

Berdasarkan gambar 5.10 diatas dapat dilakukan perhitungan lebih lanjut 

terkait Akurasi, Presisi, Dan  Recall sebagai berikut : 
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Tabel 5. 3 Perhitungan Confussion Matrix 

Pada tabel 5.3 diatas, terdapat hasil nilai akurasi dari proses prediksi mahasiswa 

menggunakan Confussion Matrix dengan nilai akurasi sebesar 97.70% yang 

diperoleh dari data testing yang berjumlah 610 data, dengan jumlah mahasiswa 

tepat waktu sebanyak 376 orang, jumlah mahasiswa tidak lulus tepat waktu 

sebanyak 234 orang serta jumlah mahasiswa. Untuk mengukur performance metrics 

dari model evaluasi dengan Confussion Matrix, dapat menggunakan accuracy, 

precission dan recall. Perhitungan manualnya menggunakan persamaan berikut : 

1.  Accuracy 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
𝑥100% 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
371 + 225

373 + 225 + 9 + 5
=

596

610
 𝑥 100% = 97.70% 

 

2. Precission 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
𝑥100% 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
373

373 + 5
𝑥 100% = 98.67% 

 

3. Recall 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
𝑥 100% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
373

373 + 9
=

371

380
𝑥100% = 97.63% 

 

Status Precission Recall Jumlah Data 

Tepat Waktu 98.67% 97.63% 371 

Tidak Tepat 96.15% 97.83% 225 

Accuracy 97.70% 610 
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Berdasarkan perhitungan manual Confussion Matrix, maka bisa 

disimpulkan bahwa nilai Accuracy 97.70%, Precission 98.67%, dan nilai Recall 

97.63%. Berikut gambar 5.6 hasil Data Mining Accuracy Results pada rapidminner 

Gambar 5. 11 Data Mining Accuracy Results Naive Bayes 

Pada hasil evaluasi model menggunakan RapidMiner yang ditampilkan 

dalam gambar, model menunjukkan akurasinya 97.70%, yang berarti model 

berhasil memprediksi status kelulusan mahasiswa dengan benar pada sekitar 97.7% 

data yang diuji. Confusion Matrix menunjukkan bahwa model memprediksi 371 

mahasiswa sebagai "Tepat Waktu" dan 225 mahasiswa sebagai "Tidak Tepat 

Waktu", dengan sedikit kesalahan prediksi yaitu 5 kesalahan untuk kelas "Tepat 

Waktu" dan 9 kesalahan untuk kelas "Tidak Tepat Waktu". Nilai Precision untuk 

kelas "Tidak Tepat Waktu" adalah 96.15%, yang berarti model sangat akurat dalam 

memprediksi kelas ini, sedangkan Recall untuk kelas "Tidak Tepat Waktu" 

mencapai 97.83%. 

5.4 Evaluasi Dan Validasi 

Pengujian dilakukan dengan menggunakan RapidMiner untuk mengolah 

610 data testing yang terdiri dari atribut akademik mahasiswa, dengan dua metode, 

yaitu Decision Tree dan Naive Bayes, untuk memprediksi status kelulusan 

mahasiswa tepat waktu. Kedua algoritma ini diuji pada dataset mahasiswa untuk 

menentukan apakah mahasiswa akan lulus tepat waktu atau tidak berdasarkan nilai 

IPS mereka. Algoritma Naive Bayes menggunakan operator Naive Bayes di 

RapidMiner dan berhasil mencapai akurasi sebesar 97.70%, sementara Decision 

Tree yang menggunakan operator Decision Tree di RapidMiner memperoleh 

akurasi sebesar 97.87%. Meskipun kedua model menunjukkan hasil yang sangat 
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baik, Decision Tree sedikit lebih unggul dalam hal akurasi dibandingkan 

Naive Bayes. Kedua model ini terbukti efektif dalam memprediksi status kelulusan 

mahasiswa dengan akurasi yang sangat tinggi dapat dilihat dibawah ini. 

Tabel 5. 4 Perbandingan Tingkat Akurasi Decision Tree dan Naive Bayes 

Pada tabel di atas, algoritma Decision Tree lebih unggul dengan akurasi 

97.87%, dibandingkan dengan Naive Bayes yang memperoleh akurasi 97.70%. 

Meskipun perbedaan akurasi keduanya tidak terlalu besar, Decision Tree 

menunjukkan hasil yang sedikit lebih baik dalam memprediksi status kelulusan 

mahasiswa tepat waktu. Performa ini menunjukkan bahwa Decision Tree lebih 

efektif dalam menangani kompleksitas dan variasi data dalam dataset yang diuji. 

Hal ini bisa disebabkan oleh kemampuan Decision Tree dalam membangun pohon 

keputusan yang lebih terstruktur dan mudah diinterpretasikan berdasarkan 

pembagian atribut yang jelas. Sementara itu, meskipun Naive Bayes memiliki 

kelebihan dalam hal kesederhanaan dan kecepatan dalam pemrosesan, model ini 

mungkin kurang optimal dalam menangani hubungan yang lebih kompleks antar 

atribut dibandingkan dengan Decision Tree. Namun, kedua algoritma ini tetap 

memberikan kinerja yang sangat baik dalam memprediksi kelulusan tepat waktu 

mahas

Metode Data Mining Nilai Akurasi 

Decision Tree 97.87% 

Naive Bayes 97.70% 
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BAB VI  

KESIMPULAN DAN SARAN 

6.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil evaluasi dan pengujian yang dilakukan menggunakan 

RapidMiner, dua algoritma yang diuji, yaitu Decision Tree dan Naive Bayes, 

menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam memprediksi status kelulusan 

mahasiswa tepat waktu. Model Decision Tree menghasilkan akurasi 97.87%, 

sedangkan Naive Bayes memperoleh akurasi 97.70%. Hasil ini menunjukkan 

bahwa kedua algoritma dapat diandalkan untuk memprediksi apakah seorang 

mahasiswa akan lulus tepat waktu berdasarkan data akademik mereka, seperti nilai 

IPS. Decision Tree terbukti sedikit lebih unggul karena kemampuannya dalam 

menangani kompleksitas data dan menghasilkan aturan yang lebih terstruktur dan 

mudah diinterpretasikan. Oleh karena itu, Decision Tree dapat menjadi pilihan yang 

lebih baik dalam model klasifikasi status kelulusan mahasiswa tepat waktu. 

6.2 Saran 

Agar prediksi kelulusan mahasiswa dapat lebih akurat dan dapat diandalkan, 

disarankan untuk memperluas cakupan data yang digunakan, termasuk 

menambahkan variabel-variabel lain yang relevan seperti aktivitas ekstrakurikuler, 

tingkat kehadiran, dan latar belakang sosial. Penting untuk rutin memperbarui data 

agar model tetap relevan dan akurat. Mengintegrasikan hasil prediksi ke dalam 

sistem akademik akan membantu pengambilan keputusan yang lebih cepat dan 

mendukung kelulusan mahasiswa. 
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no nim JK Umur Kelas 
tahun 
masuk 

IPS1 IPS2 IPS3 IPS4 IPS5 status 

1 
T31150

01 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Sore 
2015 3,04 3,25 3,42 3,61 3,22 

Tepat 
Waktu 

3 
T31150

03 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Sore 
2015 3,43 3,54 2,88 2 2,33 

Tepat 
Waktu 

5 
T31150

05 
Laki-
laki 

44 
Reguler 

Sore 
2015 3,39 3,79 3,54 3,65 3,22 

Tepat 
Waktu 

14 
T31150

14 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Pagi 
2015 3,57 3,25 3 3,3 3,26 

Tepat 
Waktu 

15 
T31150

15 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Sore 
2015 3,65 3,79 3,42 3,78 3,48 

Tepat 
Waktu 

16 
T31150

16 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2015 3,65 3,88 3,58 3,78 3,61 

Tepat 
Waktu 

19 
T31150

19 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,78 3,67 3,54 3,78 3,35 

Tepat 
Waktu 

20 
T31150

20 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,91 3,92 3,59 4 3,33 

Tepat 
Waktu 

24 
T31150

24 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2015 3,65 1,92 2,6 2,89 3,3 

Tepat 
Waktu 

26 
T31150

26 
Laki-
laki 

25 
Reguler 

Pagi 
2015 3,91 3,92 3,88 3,87 3,22 

Tepat 
Waktu 

30 
T31150

30 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,39 3,13 2,29 2,06 3 

Tepat 
Waktu 

31 
T31150

31 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2015 3,74 3,88 3,88 3,74 3,48 

Tepat 
Waktu 

35 
T31150

35 
Laki-
laki 

32 
Reguler 

Pagi 
2015 3,22 3,54 3,58 3,17 3 

Tepat 
Waktu 

46 
T31150

46 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2015 3 3,5 3,09 2,14 3 

Tepat 
Waktu 

48 
T31150

48 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,3 3,33 3,13 2,91 2,95 

Tepat 
Waktu 

50 
T31150

50 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Sore 
2015 3,3 3,88 3,67 3,52 3,61 

Tepat 
Waktu 

52 
T31150

52 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2015 3,57 3,63 3,54 3,71 3,35 

Tepat 
Waktu 

56 
T31150

56 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Sore 
2015 3,13 3,54 3,54 2,87 3,55 

Tepat 
Waktu 

57 
T31150

57 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,43 3,92 3,42 3,57 3,22 

Tepat 
Waktu 

61 
T31150

61 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2015 3,7 3,46 3 3,3 2,83 

Tepat 
Waktu 

62 
T31150

62 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,35 3,75 3,75 3,39 3,22 

Tepat 
Waktu 

65 
T31150

65 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2015 3,43 3,88 3,13 2,91 3,05 

Tepat 
Waktu 
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68 
T31150

68 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,91 3,67 3,79 3,7 3,87 

Tepat 
Waktu 

69 
T31150

69 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2015 3,57 3,21 3,27 2,61 3,2 

Tepat 
Waktu 

73 
T31150

73 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2015 3,43 3,71 3,71 3,61 3,74 

Tepat 
Waktu 

75 
T31150

75 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Sore 
2015 3,57 3,58 3,25 3 2,7 

Tepat 
Waktu 

78 
T31150

78 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2015 3,74 3,79 3,88 3,61 3,48 

Tepat 
Waktu 

79 
T31150

79 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Pagi 
2015 3,39 3,08 3,17 3,17 3,09 

Tepat 
Waktu 

80 
T31150

80 
Laki-
laki 

31 
Reguler 

Sore 
2015 3,74 3,79 3,79 3,78 3,87 

Tepat 
Waktu 

83 
T31150

84 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Sore 
2015 3,7 4 3,63 3,17 3,61 

Tepat 
Waktu 

84 
T31150

85 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Pagi 
2015 3,83 3,29 3,38 3,17 3,05 

Tepat 
Waktu 

88 
T31150

89 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Sore 
2015 3,35 3,29 3,08 3,26 3,61 

Tepat 
Waktu 

89 
T31150

90 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2015 3,3 3,54 3,21 3,09 3,4 

Tepat 
Waktu 

95 
T31150

96 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2015 3,52 3,79 3,29 3,09 3,22 

Tepat 
Waktu 

96 
T31150

97 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,09 3,21 2,85 2,7 2,67 

Tepat 
Waktu 

99 
T31151

00 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Sore 
2015 3,48 3,21 3,21 2,57 3,25 

Tepat 
Waktu 

101 
T31151

02 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Sore 
2015 2,7 3,13 2,08 3 3,35 

Tepat 
Waktu 

103 
T31151

04 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,61 3,33 2,79 3,2 2,96 

Tepat 
Waktu 

105 
T31151

06 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2015 3,48 3,21 2,71 3,05 3,22 

Tepat 
Waktu 

108 
T31151

09 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Sore 
2015 3,61 3,92 3,5 3,52 3,48 

Tepat 
Waktu 

109 
T31151

10 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2015 3,61 3,33 2,63 3,25 2,83 

Tepat 
Waktu 

110 
T31151

11 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2015 2,48 3,42 3,04 2,65 2,65 

Tepat 
Waktu 

111 
T31151

12 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Pagi 
2015 3,87 3,79 3,88 4 2,83 

Tepat 
Waktu 

115 
T31151

16 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2015 3,7 3,67 3,59 3 3,33 

Tepat 
Waktu 

116 
T31151

17 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 4 3,92 4 3,87 3,87 

Tepat 
Waktu 
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122 
T31151

23 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2015 3,04 3,67 3,58 3,26 3,61 

Tepat 
Waktu 

124 
T31151

25 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2015 3,13 2,83 3,3 3,04 3,42 

Tepat 
Waktu 

125 
T31151

26 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2015 3,43 3,67 3,54 3,78 3,48 

Tepat 
Waktu 

128 
T31151

29 
Laki-
laki 

33 
Reguler 

Sore 
2015 3,3 3,79 3,46 3,39 3,48 

Tepat 
Waktu 

138 
T31151

39 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2015 2,95 3,54 2,71 2,33 3 

Tepat 
Waktu 

141 
T31151

42 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2015 2,87 3,33 2,68 3,3 3,13 

Tepat 
Waktu 

142 
T31151

43 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2015 3,39 3,21 3,5 3,3 3,35 

Tepat 
Waktu 

143 
T31151

44 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2015 3,65 3,79 3,75 3,17 3,35 

Tepat 
Waktu 

145 
T31151

46 
Laki-
laki 

38 
Reguler 

Sore 
2015 3,61 4 3,92 3,48 3,35 

Tepat 
Waktu 

146 
T31151

47 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Sore 
2015 3,17 3,42 3,21 2,61 1,85 

Tepat 
Waktu 

147 
T31151

48 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Sore 
2015 3,65 4 3,67 3,78 3,61 

Tepat 
Waktu 

148 
T31151

49 
Laki-
laki 

32 
Reguler 

Sore 
2015 3,65 3,67 3,33 3,48 3,61 

Tepat 
Waktu 

149 
T31151

50 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Sore 
2015 2,91 2,58 2,83 3,05 2,47 

Tepat 
Waktu 

157 
T31151

58 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,91 3,79 3,29 3,48 3,35 

Tepat 
Waktu 

160 
T31151

61 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2015 3,3 3,33 2,96 3,55 3,22 

Tepat 
Waktu 

161 
T31151

62 
Laki-
laki 

31 
Reguler 

Sore 
2015 3,52 3,75 3,21 3,39 3,48 

Tepat 
Waktu 

162 
T31151

63 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 2,96 3,54 3,63 3,65 3,35 

Tepat 
Waktu 

166 
T31151

67 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Pagi 
2015 3,87 3,79 3,75 3,65 3,35 

Tepat 
Waktu 

169 
T31151

70 
Laki-
laki 

33 
Reguler 

Sore 
2015 3,78 4 3,71 3,3 3,35 

Tepat 
Waktu 

174 
T31151

75 
Laki-
laki 

31 
Reguler 

Pagi 
2015 3,57 3,75 3,67 3,22 3,22 

Tepat 
Waktu 

178 
T31151

79 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,09 3,42 2,7 3,06 3 

Tepat 
Waktu 

179 
T31151

80 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2015 3,43 3,54 3,13 2,65 2,85 

Tepat 
Waktu 

181 
T31151

82 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Sore 
2015 3,22 3,67 3,25 2,91 1,89 

Tepat 
Waktu 
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182 
T31151

83 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2015 3,04 3,21 2,79 2,88 1,85 

Tepat 
Waktu 

185 
T31151

86 
Laki-
laki 

34 
Reguler 

Sore 
2015 3,13 3,46 2,79 2,47 2,83 

Tepat 
Waktu 

190 
T31151

91 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,48 3,54 3,54 3,09 3,09 

Tepat 
Waktu 

194 
T31151

95 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2015 3,48 3,67 3,13 3,57 3,48 

Tepat 
Waktu 

196 
T31151

97 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2015 3,57 3,67 2,75 2,42 2 

Tepat 
Waktu 

197 
T31151

99 
Laki-
laki 

40 
Reguler 

Sore 
2015 3,52 3,67 3,63 3,35 3,35 

Tepat 
Waktu 

198 
T31152

00 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Sore 
2015 3,43 3,88 3,83 4 3,87 

Tepat 
Waktu 

201 
T31152

03 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,17 3,33 1,92 2,42 3,17 

Tepat 
Waktu 

203 
T31152

05 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2015 3,43 3,29 3 3,26 3,22 

Tepat 
Waktu 

204 
T31152

06 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Pagi 
2015 3,35 3,67 3,13 3,04 2,83 

Tepat 
Waktu 

211 
T31152

13 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3 3,67 3,54 2,78 3,05 

Tepat 
Waktu 

216 
T31152

18 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2015 3,43 3,08 3,1 3,39 3,35 

Tepat 
Waktu 

219 
T31152

21 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2015 3,61 3,88 3,67 3,7 3,35 

Tepat 
Waktu 

222 
T31152

24 
Laki-
laki 

31 
Reguler 

Sore 
2015 3,3 3,67 3,71 3,52 3,35 

Tepat 
Waktu 

223 
T31152

25 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2015 3,43 3,46 3,71 3,87 3,35 

Tepat 
Waktu 

225 
T31152

27 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,57 3,54 3 2,65 3,17 

Tepat 
Waktu 

227 
T31152

29 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 4 4 4 4 3,74 

Tepat 
Waktu 

229 
T31152

31 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2015 3,43 3,79 3,58 2,78 3,05 

Tepat 
Waktu 

231 
T31152

33 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2015 3,09 3,21 2,79 2,28 3 

Tepat 
Waktu 

233 
T31152

35 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,65 3,5 3 3 3,25 

Tepat 
Waktu 

237 
T31152

39 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2015 3,35 3,67 3,21 3 2,35 

Tepat 
Waktu 

238 
T31152

40 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,39 3,71 2,54 3,1 2,91 

Tepat 
Waktu 

240 
T31152

42 
Laki-
laki 

33 
Reguler 

Sore 
2015 3,22 3,67 3 2,96 3,45 

Tepat 
Waktu 
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245 
T31152

48 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2015 4 4 3,88 4 3,61 

Tepat 
Waktu 

246 
T31152

49 
Laki-
laki 

33 
Reguler 

Sore 
2015 3,35 3,75 3,67 3,04 3,74 

Tepat 
Waktu 

247 
T31152

50 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2015 3,17 3,79 3,09 3,57 2,96 

Tepat 
Waktu 

250 
T31152

53 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,78 3,79 3,86 3,78 3,21 

Tepat 
Waktu 

267 
T31152

70 
Laki-
laki 

38 
Reguler 

Sore 
2015 3,87 3,92 3,5 3,3 3,48 

Tepat 
Waktu 

272 
T31152

76 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,43 3,42 3,46 3,57 3,35 

Tepat 
Waktu 

273 
T31152

77 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2015 3,61 3,75 3,88 3,65 3,39 

Tepat 
Waktu 

277 
T31152

81 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,65 2,67 3,55 2,83 3,25 

Tepat 
Waktu 

279 
T31152

83 
Laki-
laki 

36 
Reguler 

Sore 
2015 3,7 3,42 3,54 3,3 3,09 

Tepat 
Waktu 

281 
T31152

85 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Pagi 
2015 3,61 3,46 3,75 3,52 3,35 

Tepat 
Waktu 

284 
T31152

88 
Laki-
laki 

34 
Reguler 

Sore 
2015 3,91 4 3,67 3,78 3,09 

Tepat 
Waktu 

287 
T31152

91 
Laki-
laki 

34 
Reguler 

Pagi 
2015 3,74 3,79 3,63 3,09 3,13 

Tepat 
Waktu 

288 
T31152

92 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Pagi 
2015 3,39 3,21 3,21 2,17 3,12 

Tepat 
Waktu 

293 
T31152

97 
Laki-
laki 

31 
Reguler 

Sore 
2015 3,52 3,33 2,42 2,28 3 

Tepat 
Waktu 

298 
T31153

02 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2015 3,43 3,17 2,45 2,65 2,65 

Tepat 
Waktu 

316 
T31153

22 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Pagi 
2015 3 3,08 2,76 2,89 3 

Tepat 
Waktu 

317 
T31153

23 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2015 3,3 3,21 3,08 2,61 3,4 

Tepat 
Waktu 

324 
T31153

32 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2015 4 3,92 3,79 3,7 3,74 

Tepat 
Waktu 

330 
T31153

38 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2015 4 4 4 3,57 3,87 

Tepat 
Waktu 

333 
T31153

41 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2015 3,22 3,08 3,21 3,13 3 

Tepat 
Waktu 

336 
T31153

44 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,3 3,88 3,33 3,13 3,35 

Tepat 
Waktu 

338 
T31153

46 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2015 3,48 3,71 2,92 2,8 2,95 

Tepat 
Waktu 

340 
T31153

48 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Pagi 
2015 3,43 4 3,29 3,35 3,61 

Tepat 
Waktu 
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341 
T31153

49 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2015 3,39 3,83 3,71 3,43 2,96 

Tepat 
Waktu 

345 
T31153

53 
Laki-
laki 

35 
Reguler 

Sore 
2015 0 3,78 3,83 2,83 3,55 

Tepat 
Waktu 

346 
T31153

54 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2015 3,43 3,42 2,79 2,9 2,95 

Tepat 
Waktu 

355 
T31153

63 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,87 3,88 3,29 3,04 3,35 

Tepat 
Waktu 

369 
T31153

77 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Pagi 
2015 3,65 4 3,67 3,74 3,87 

Tepat 
Waktu 

373 
T31153

81 
Laki-
laki 

41 
Reguler 

Sore 
2015 0 3,21 3,14 4 4 

Tepat 
Waktu 

374 
T31153

82 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Pagi 
2015 3,78 3,79 3,88 3 3,35 

Tepat 
Waktu 

375 
T31153

83 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2015 3,87 3,92 3,92 3,52 3,61 

Tepat 
Waktu 

386 
T31153

94 
Laki-
laki 

39 
Reguler 

Sore 
2015 3,09 3,54 3,63 3,87 3,35 

Tepat 
Waktu 

392 
T31160

02 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 2,96 3,76 3,71 3,54 3,52 

Tepat 
Waktu 

393 
T31160

03 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 3,78 3,79 3,92 3,04 3,22 

Tepat 
Waktu 

396 
T31160

06 
Laki-
laki 

25 
Reguler 

Sore 
2016 3,43 4 3,17 3 3,74 

Tepat 
Waktu 

403 
T31160

13 
Laki-
laki 

25 
Reguler 

Sore 
2016 3,22 3,04 3,04 3,33 3,26 

Tepat 
Waktu 

407 
T31160

17 
Laki-
laki 

25 
Reguler 

Pagi 
2016 3,65 3,67 3,33 3,67 3,74 

Tepat 
Waktu 

409 
T31160

19 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2016 3,52 3,29 1,42 3 2,75 

Tepat 
Waktu 

410 
T31160

20 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,78 3,42 3,25 3,13 3 

Tepat 
Waktu 

411 
T31160

21 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Pagi 
2016 3,87 3,79 0,71 2,9 3,57 

Tepat 
Waktu 

412 
T31160

22 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 3,78 3,79 3 3,42 3,13 

Tepat 
Waktu 

414 
T31160

24 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Pagi 
2016 4 3,88 3,71 3,29 3 

Tepat 
Waktu 

415 
T31160

25 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,87 2,92 3,3 3,58 3,48 

Tepat 
Waktu 

417 
T31160

27 
Laki-
laki 

25 
Reguler 

Sore 
2016 3,52 3,58 2,92 1,65 3 

Tepat 
Waktu 

419 
T31160

29 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,78 3,88 3,67 3,54 3,61 

Tepat 
Waktu 

421 
T31160

31 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,43 3,46 2,79 2,65 3,14 

Tepat 
Waktu 
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422 
T31160

32 
Laki-
laki 

25 
Reguler 

Sore 
2016 2,52 1,88 3,36 2,79 4 

Tepat 
Waktu 

426 
T31160

36 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 3,78 3,88 3,92 3,63 3,48 

Tepat 
Waktu 

427 
T31160

37 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,43 3,79 3,29 3,29 3,61 

Tepat 
Waktu 

432 
T31160

42 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,65 3,71 3,67 3,58 3,52 

Tepat 
Waktu 

433 
T31160

43 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2016 3,78 3,54 3,63 3,58 3,22 

Tepat 
Waktu 

436 
T31160

46 
Laki-
laki 

25 
Reguler 

Sore 
2016 3,35 3,92 3,38 2,71 1,91 

Tepat 
Waktu 

438 
T31160

48 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 2,83 3 3 2,83 2,83 

Tepat 
Waktu 

440 
T31160

50 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Pagi 
2016 3,48 3,42 2,75 3,55 3,13 

Tepat 
Waktu 

441 
T31160

51 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,57 3,92 3,46 3,29 3,35 

Tepat 
Waktu 

442 
T31160

52 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,87 4 3,79 3,42 3,74 

Tepat 
Waktu 

443 
T31160

53 
Laki-
laki 

25 
Reguler 

Pagi 
2016 3,52 3,54 3,54 3,46 3,39 

Tepat 
Waktu 

447 
T31160

57 
Laki-
laki 

25 
Reguler 

Sore 
2016 3,22 3,38 2,63 2,9 3 

Tepat 
Waktu 

448 
T31160

58 
Laki-
laki 

32 
Reguler 

Sore 
2016 3,87 3,08 3,25 3,21 3,26 

Tepat 
Waktu 

449 
T31160

59 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2016 3,35 3,79 3,5 3,08 3 

Tepat 
Waktu 

451 
T31160

61 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2016 3,52 3,58 3,5 3,33 3,48 

Tepat 
Waktu 

452 
T31160

62 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,48 3,67 3,42 3,46 3,61 

Tepat 
Waktu 

453 
T31160

63 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,57 3,5 3,08 3 1,17 

Tepat 
Waktu 

457 
T31160

67 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,52 3,88 3,88 3,71 3,65 

Tepat 
Waktu 

458 
T31160

68 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,43 3,33 3,08 3,42 3,35 

Tepat 
Waktu 

461 
T31160

71 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,57 3,92 3,5 3,42 3,61 

Tepat 
Waktu 

462 
T31160

72 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,78 3,42 3,54 3,63 3,13 

Tepat 
Waktu 

464 
T31160

74 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Sore 
2016 3,65 3,71 3,46 3,08 3,13 

Tepat 
Waktu 

465 
T31160

75 
Laki-
laki 

25 
Reguler 

Sore 
2016 3,09 3,46 2,67 2,84 1,91 

Tepat 
Waktu 
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467 
T31160

77 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,57 3,38 3,38 3,38 3,52 

Tepat 
Waktu 

469 
T31160

79 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,65 3,79 3,88 3,71 3,52 

Tepat 
Waktu 

473 
T31160

83 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,48 3,79 3,58 3,5 3,48 

Tepat 
Waktu 

474 
T31160

84 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,61 2,79 3,3 3,46 3,22 

Tepat 
Waktu 

476 
T31160

86 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,57 3,79 3,79 3,33 3,61 

Tepat 
Waktu 

477 
T31160

87 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 3,65 3,67 3,5 3,38 3,48 

Tepat 
Waktu 

478 
T31160

88 
Laki-
laki 

25 
Reguler 

Sore 
2016 3,39 3,88 3,67 3,79 3,39 

Tepat 
Waktu 

479 
T31160

89 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,65 3,79 3,67 3,5 3,65 

Tepat 
Waktu 

482 
T31160

92 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 3,65 3 3,58 3,75 3,29 

Tepat 
Waktu 

483 
T31160

93 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 3,39 3,21 2,73 2,95 2,43 

Tepat 
Waktu 

488 
T31160

98 
Laki-
laki 

46 
Reguler 

Sore 
2016 3,65 4 3,88 3,54 3,48 

Tepat 
Waktu 

491 
T31161

01 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,43 4 3,54 3,54 3,74 

Tepat 
Waktu 

492 
T31161

02 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,7 4 3,75 3,79 3,87 

Tepat 
Waktu 

493 
T31161

03 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,3 2,96 3 3,21 3,13 

Tepat 
Waktu 

496 
T31161

06 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,57 3,29 2,29 2,5 3,43 

Tepat 
Waktu 

497 
T31161

07 
Laki-
laki 

32 
Reguler 

Sore 
2016 3,57 4 3,79 3,42 3,87 

Tepat 
Waktu 

499 
T31161

09 
Laki-
laki 

34 
Reguler 

Sore 
2016 3,87 3,88 3,46 3,75 3,71 

Tepat 
Waktu 

503 
T31161

13 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,22 3,58 3,33 3,17 2,22 

Tepat 
Waktu 

504 
T31161

14 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 3,39 3,75 2,75 3,11 3 

Tepat 
Waktu 

509 
T31161

20 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,78 3,79 3,71 3 3,29 

Tepat 
Waktu 

512 
T31161

23 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 2,96 3,9 3,5 3,46 3,26 

Tepat 
Waktu 

513 
T31161

24 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2016 3,22 2,88 2,84 2,5 2,67 

Tepat 
Waktu 

519 
T31161

30 
Laki-
laki 

25 
Reguler 

Pagi 
2016 3,57 3,62 3,83 2,83 3,29 

Tepat 
Waktu 
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520 
T31161

31 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,78 3,67 3,71 3,33 3,61 

Tepat 
Waktu 

521 
T31161

32 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 4 3,88 3,88 3,67 3,52 

Tepat 
Waktu 

528 
T31161

39 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,22 3,75 3,33 3,42 3,48 

Tepat 
Waktu 

529 
T31161

40 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,43 3,92 3,75 3,33 3,74 

Tepat 
Waktu 

536 
T31161

47 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,65 3,79 3,33 2,96 3,57 

Tepat 
Waktu 

538 
T31161

49 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2016 3,57 3,29 3,38 3,54 3,35 

Tepat 
Waktu 

539 
T31161

50 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2016 3,39 3,67 3,46 3,13 3,13 

Tepat 
Waktu 

543 
T31161

54 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2016 3,78 3,67 3,79 3,5 3,22 

Tepat 
Waktu 

557 
T31161

68 
Laki-
laki 

31 
Reguler 

Pagi 
2016 3,04 3,29 3,58 3 3,26 

Tepat 
Waktu 

559 
T31161

70 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 3,39 3,63 3,21 2,21 3 

Tepat 
Waktu 

565 
T31161

76 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 3,26 2,88 2,85 2,9 3,43 

Tepat 
Waktu 

570 
T31161

81 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2016 3,7 3,54 3,21 3,21 3,52 

Tepat 
Waktu 

574 
T31161

85 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2016 3,91 3,79 3,79 3,67 3,87 

Tepat 
Waktu 

575 
T31161

86 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 4 3,79 3,79 3,54 3,87 

Tepat 
Waktu 

577 
T31161

88 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,7 3,5 3,58 2,75 2,71 

Tepat 
Waktu 

588 
T31161

99 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 3,26 2,58 2,7 2,85 2,86 

Tepat 
Waktu 

590 
T31162

01 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,78 3,58 3,25 2,88 2,86 

Tepat 
Waktu 

592 
T31162

03 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,87 3,79 3,71 3,75 3,87 

Tepat 
Waktu 

595 
T31162

06 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Pagi 
2016 3,91 3,46 3,08 3,33 2,7 

Tepat 
Waktu 

596 
T31162

07 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2016 3,83 3,79 3,79 3,46 4 

Tepat 
Waktu 

597 
T31162

08 
Laki-
laki 

32 
Reguler 

Pagi 
2016 3,65 3,46 3,46 3,38 3,39 

Tepat 
Waktu 

598 
T31162

09 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2016 3,87 3,79 3,67 3,21 3,13 

Tepat 
Waktu 

601 
T31162

12 
Laki-
laki 

31 
Reguler 

Pagi 
2016 3,43 3,54 3,25 3,21 2,52 

Tepat 
Waktu 
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602 
T31162

13 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 3,7 3,54 3,25 3,21 2,78 

Tepat 
Waktu 

605 
T31162

16 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,83 3,21 3,21 2,75 2,86 

Tepat 
Waktu 

608 
T31162

19 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Sore 
2016 3,91 3,79 3,79 3 2,78 

Tepat 
Waktu 

609 
T31162

20 
Laki-
laki 

31 
Reguler 

Pagi 
2016 4 3,17 3,54 3,22 3,26 

Tepat 
Waktu 

610 
T31162

21 
Laki-
laki 

33 
Reguler 

Pagi 
2016 4 3,58 3,33 3,21 2,91 

Tepat 
Waktu 

611 
T31162

22 
Laki-
laki 

42 
Reguler 

Sore 
2016 3,61 2,5 3,4 3,38 3,65 

Tepat 
Waktu 

612 
T31162

23 
Laki-
laki 

33 
Reguler 

Sore 
2016 3,74 3 3,42 3,63 3,71 

Tepat 
Waktu 

624 
T31162

36 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2016 3,52 2,67 2,5 2,8 3 

Tepat 
Waktu 

636 
T31162

48 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,65 3,13 2,27 2,67 3,29 

Tepat 
Waktu 

641 
T31162

53 
Laki-
laki 

41 
Reguler 

Sore 
2016 3,65 3,42 3,67 3,63 3,86 

Tepat 
Waktu 

643 
T31162

55 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 3,65 3,88 3,63 3,75 3,71 

Tepat 
Waktu 

646 
T31162

58 
Laki-
laki 

25 
Reguler 

Sore 
2016 3,52 3,13 3,17 3,29 3,57 

Tepat 
Waktu 

647 
T31162

59 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,78 3,79 4 4 4 

Tepat 
Waktu 

648 
T31162

60 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,87 3,79 4 3,88 4 

Tepat 
Waktu 

655 
T31162

67 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 2,7 2,71 3,39 3,29 3 

Tepat 
Waktu 

656 
T31162

68 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,61 3,21 3,17 3,21 3,29 

Tepat 
Waktu 

663 
T31162

75 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2016 3,52 3,21 3,5 4 3,71 

Tepat 
Waktu 

664 
T31162

76 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 4 4 3,46 3,63 4 

Tepat 
Waktu 

665 
T31162

77 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2016 3,17 3 2,79 3,15 3,14 

Tepat 
Waktu 

668 
T31162

80 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2016 3,74 3,58 3,33 3,5 3,71 

Tepat 
Waktu 

670 
T31162

82 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2016 3,65 3 3,5 2,92 3 

Tepat 
Waktu 

673 
T31162

85 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 3,52 3,13 3,42 3 2,57 

Tepat 
Waktu 

679 
T31162

91 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,3 2,88 2,85 3 3,39 

Tepat 
Waktu 
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690 
T31163

02 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 3,52 3,08 3,04 2,83 3,43 

Tepat 
Waktu 

695 
T31163

07 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Pagi 
2016 3,35 3,75 3,92 3,79 3,91 

Tepat 
Waktu 

698 
T31163

10 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2016 3,65 3,67 4 3,67 4 

Tepat 
Waktu 

700 
T31163

14 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 3,74 3,88 3,54 3,25 3,87 

Tepat 
Waktu 

701 
T31163

15 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2016 3,74 3,63 3,79 3,67 3,74 

Tepat 
Waktu 

703 
T31163

17 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2016 3,87 3,88 3,71 3,67 2,57 

Tepat 
Waktu 

708 
T31163

23 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Pagi 
2016 3,78 3,63 3,42 3,67 3,48 

Tepat 
Waktu 

709 
T31163

24 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,87 3,75 4 3,75 4 

Tepat 
Waktu 

710 
T31163

25 
Laki-
laki 

33 
Reguler 

Sore 
2016 3,74 3,54 3,5 3,5 3,61 

Tepat 
Waktu 

711 
T31163

26 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2016 3,65 3,17 3,21 3,33 3,87 

Tepat 
Waktu 

712 
T31163

27 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,65 3,75 3,79 3,75 3,87 

Tepat 
Waktu 

713 
T31163

28 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,65 3,42 3,79 2,88 3,29 

Tepat 
Waktu 

718 
T31163

35 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,65 3,54 3,08 3,25 3,48 

Tepat 
Waktu 

720 
T31163

38 
Laki-
laki 

30 
Reguler 

Sore 
2016 3,65 3,75 3,46 3,75 3,48 

Tepat 
Waktu 

722 
T31163

40 
Laki-
laki 

38 
Reguler 

Sore 
2016 3,48 3,21 2,13 3,67 3,13 

Tepat 
Waktu 

723 
T31163

42 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Pagi 
2016 2,7 3,1 2,8 3,33 2,6 

Tepat 
Waktu 

725 
T31163

44 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Pagi 
2016 3,65 3,63 3,71 3,46 3,35 

Tepat 
Waktu 

726 
T31163

45 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2016 3,52 3,46 3,13 3,42 3,13 

Tepat 
Waktu 

730 
T31163

49 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2016 3,26 2,79 2,71 2,84 2,76 

Tepat 
Waktu 

732 
T31163

51 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Pagi 
2016 3,74 3,25 3,88 3,75 3,86 

Tepat 
Waktu 

737 
T31163

56 
Laki-
laki 

31 
Reguler 

Pagi 
2016 3,87 3,79 3,75 3,54 3,86 

Tepat 
Waktu 

738 
T31163

57 
Laki-
laki 

29 
Reguler 

Sore 
2016 3,13 2,75 3,15 3,25 3,14 

Tepat 
Waktu 

740 
T31163

59 
Laki-
laki 

27 
Reguler 

Sore 
2016 3,74 3,75 4 3,54 3,61 

Tepat 
Waktu 
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741 
T31163

60 
Laki-
laki 

18 
Reguler 

Sore 
2016 3,78 3,54 3,04 2,58 3,7 

Tepat 
Waktu 

743 
T31163

63 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,74 3,88 4 3,75 4 

Tepat 
Waktu 

744 
T31163

64 
Laki-
laki 

28 
Reguler 

Sore 
2016 3,65 3,75 3 3,23 4 

Tepat 
Waktu 

749 
T31163

70 
Laki-
laki 

26 
Reguler 

Sore 
2016 3,52 3,21 3,42 3,17 3,14 

Tepat 
Waktu 

758 
T31163

80 
Laki-
laki 

32 
Reguler 

Sore 
2016 3,48 3,67 3,25 3 3,26 

Tepat 
Waktu 
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