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Abstrak

Prestasi belajar mahasiswa pada umumnya dilihat melalui IPK (Indeks Prestasi Kumu-
latif) yang diprediksi selama perkuliahan. Namun, banyak ditemui mahasiswa yang kesuli-
tan selama mengikuti proses pembelajaran, baik mahasiswa yang berasal dari jalur beasiswa
maupun jalur reguler. Berdasarkan kondisi tersebut perlu dilakukan pemetaan data pendaf-
taran calon mahasiswa dari PMB Politenik ABC terhadap nilai IPK yang menggambarkan
prestasi mahasiswa. Prediksi pada penelitian ini memanfaatkan algoritma C4.5 untuk meli-
hat pengaruh data pendaftaran PMB terhadap prestasi belajar mahasiswa, baik jalur bea-
siswa maupun keseluruhan mahasiswa. Selain itu, untuk melihat pengaruh tiap data atribut
dilakukan dengan seleksi menggunakan metode Gain Ratio. Hasil klasi�kasi menunjukkan
bahwa data pendaftaran PMB berpengaruh terhadap prestasi belajar mahasiswa, dan klasi-
�kasi menggunakan atribut hasil seleksi mendapatkan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan
menggunakan keseluruhan atribut. Pada mahasiswa beasiswa, atribut kondisi sosial ekonomi
mempengaruhi prestasi belajar. Namun pada keseluruhan data mahasiswa Politeknik ABC
menunjukkan atribut penguasaan materi di sekolah asal membantu mahasiswa meningkatkan
prestasi belajarnya.
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Pendahuluan

Mengukur kinerja mahasiswa merupakan isu yang
menjadi perhatian di dunia pendidikan. Pada
penelitian [1] hasil IPK mahasiswa menjadi uku-
ran keberhasilan mahasiswa pada masa belajarnya
dan menjadi tolak ukur kualitas dari suatu insti-
tusi pendidikan. Umumnya suatu institusi pen-
didikan mengukur dan mengevaluasi mahasiswa
mereka berdasarkan pada IPK. Kondisi saat ini,
nilai IPK diukur berdasarkan nilai kelulusan su-
atu mata kuliah. Untuk menunjang dan memoti-
vasi mahasiswa suatu institusi melakukan berbagai
tindakan seperti bimbingan dosen wali dan bagian
kesiswaan. Banyak faktor yang mempengaruhi
tingkat dari IPK mahasiswa.

Terdapat berbagai pendekatan yang dilakukan
untuk mengukur tingkat IPK mahasiswa. Pada
penelitian sebelumnya, disimpulkan bahwa faktor
sosial demogra� dan lingkungan berpengaruh pada
prestasi akademik [2]. Sedangkan pada peneli-
tian [3] mahasiswa dari latar belakang orang tua
yang berpisah cenderung memiliki nilai akademik
yang rendah dibandingkan dengan mahasiswa yang
memiliki kehidupan sosial yang lebih baik. Peneli-
tian lain [4] faktor gender mempengaruhi tingkat
keberhasilan dari mahasiswa. Hal ini menunjukkan

bahwa terdapat banyak faktor yang mempengaruhi
prestasi belajar siswa.

Beberapa penelitian sebelumnya memanfaatkan
berbagai metode untuk menganalisa latar be-
lakang mahasiswa dan kinerja mahasiswa men-
datang. Klasi�kasi data menjadi topik yang saat
ini populer untuk melakukan prediksi data. Klasi-
�kasi sendiri dilakukan untuk membedakan suatu
data dimana kelas dari label data tidak diketahui
[5]. Mengaplikasikan data mining menjadi perha-
tian pada penelitian [6] yang melakukan klasi�kasi
untuk membandingkan kinerja dari algoritma ID3,
CART, dan C4.5. Dari hasil perbandingan dida-
patkan algoritma C4.5 mendapatkan hasil akurasi
yang lebih baik. Hasil dari penelitian [7] melakukan
klasi�kasi kinerja mahasiswa dengan menggunakan
algoritma ID3 dan C4.5 untuk meningkatkan kin-
erja mereka. Hasil dari penelitian didapatkan kedua
algoritma menghasilkan akurasi yang sama dengan
data yang lebih kecil, sedangkan pada data besar
algoritma C4.5 lebih unggul dibandingkan dengan
algoritma ID3. Penelitian [8] memanfaatkan algo-
ritma klasi�kasi ID3 dan C4.5 untuk menganalisa
kinerja mahasiswa. Namun pada penelitian terse-
but hanya memprediksi berdasarkan latar belakang
nilai kuantitatif dari mahasiswa.
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Algoritma C4.5 adalah perbaikan dari standart
algoritma decision tree yang dapat menangani nilai-
nilai dari atribut yang hilang [9]. Penelitian lain
[10] melakukan analisa terhadap mahasiswa lulus
tepat waktu dengan memanfaatkan algoritma C4.5.
Klasi�kasi untuk mempredikasi kualitas mahasiswa
berdasarkan 7 atribut, yaitu nilai akhir Sekolah
Menengah Atas (SMA), pekerjaan orang tua, peng-
hasilan orang tua, mata kuliah yang mengulang,
IPK mahasiswa pada semester 4, Nilai yang dida-
patkan setiap mata kuliah, dan banyak semester
yang diambil. Penelitian ini sudah mengkombi-
nasikan data kuantitatif dan kondisi sosial ekonomi
siswa. Namun atribut-atribut tersebut tidak da-
pat diaplikasikan pada mahasiswa yang memiliki
kurikulum belajar yang berbeda, khususnya insti-
tusi pendidikan vokasi seperti Politeknik ABC.

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan un-
tuk menganalisa berbagai faktor sosial ekonomi dari
data pendaftaran mahasiswa baru dan pengaruhnya

terhadap prestasi belajar mahasiswa vokasi, yang
ditunjukkan dengan nilai IPK. Penelitian ini di-
lakukan dengan memanfaatkan algoritma klasi�kasi
C4.5, dan seleksi atribut dengan metode Gain Ratio
untuk mendapatkan atribut yang berpengaruh sig-
ni�kan terhadap prestasi belajar mahasiswa. Data
yang digunakan pada penelitian ini adalah data
mahasiswa Politeknik ABC angkatan masuk tahun
2019. Klasi�kasi dilakukan untuk mengetahui pen-
garuh 16 atribut dari faktor sosial dan ekonomi
mahasiswa. Atribut-atribut tersebut seperti Rata-
Rata Nilai Raport Pelajaran Matematika, Anak
Ke-, Tahun Lulus dari SMA/ sederajat, Jumlah
Saudara, Jenis Kelamin, Pekerjaan Ayah, Usia,
Asal Provinsi Rumah, Pendidikan Ayah, Rata-
Rata Nilai Raport Pelajaran Bahasa Inggris, Asal
Provinsi Sekolah, Rata-Rata Nilai Raport Pela-
jaran Fisika, Rata-Rata Penghasilan Orang Tua,
Pekerjaan Ibu, Pendidikan Ibu, dan Kota Pendaf-
taran.

Gambar 1: Tahapan Penelitian

Metode Penelitian

Penelitian ini terbagi menjadi beberapa tahapan,
seperti ditunjukkan pada Gambar 1. Penelitian
menggunakan keseluruhan data PMB Politeknik

ABC tahun 2019. Terdapat total 4610 calon ma-
hasiswa yang mendaftar di Politeknik ABC melalui
semua jalur masuk dan gelombang masuk. Pada
setiap data mahasiswa, terdapat beberapa infor-
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masi seputar data diri, kondisi sosial ekonomi kelu-
arga, kondisi sekolah asal termasuk beberapa nilai
dari sekolah asal. Data prestasi belajar mahasiswa
yang ditunjukkan dengan nilai IPK (Indeks Prestasi
Kumulatif) saat mahasiswa lulus juga digunakan
dalam penelitian ini. Data ini kemudian disebut
sebagai data mentah/raw data dalam penelitian.

Preprocessing data

Preprocessing data dijalankan untuk mempersiap-
kan data mentah menjadi dataset matang yang siap
diolah. Preprocessing data perlu dilakukan karena
data mentah sangat rentan dengan adanya noise
data, missing data, dan data yang tidak konsisten
karena besarnya ukuran database atau data terse-
but berasal dari gabungan beberapa dataset yang
berbeda. Rendahnya kualitas data akan menye-
babkan hasil pengolahan data juga memiliki kuali-
tas yang rendah. Teknik preprocessing yang tepat
akan meningkatkan kualitas data.

Terdapat beberapa teknik preprocessing data
dalam data mining, diantaranya adalah pembersi-
han data (data cleaning), integrasi data (data inte-
gration), reduksi data (data reduction), dan trans-
formasi data (data transformation). Data yang
memiliki banyak noise dan tidak konsisten dapat
dilakukan preprocessing dengan teknik pembersi-
han data. Sedangkan untuk menggabungkan be-
berapa sumber data ke dalam suatu penyimpanan
data digunakan teknik integrasi data. Teknik re-
duksi data dapat digunakan untuk mengurangi uku-
ran data dan menghilangkan duplikasi data. Se-
mentara untuk mengubah atau mengkonversi skala
pada atribut data digunakan teknik transformasi
data [11], [12].

Dataset Penelitian

Pada penelitian ini, dataset penelitian adalah
dataset yang dihasilkan dari serangkaian prepro-
cessing data yang dilakukan sebelumnya. Dataset
terdiri 192 instances mahasiswa aktif Politeknik
ABC angkatan tahun 2019 dan lulus tahun 2022.
Masing-masing instance terdiri dari 16 atribut kon-
disi mahasiswa yang didapatkan saat pendaftaran
mahasiswa. Atribut kondisi mahasiswa tersebut di-
jadikan sebagai atribut masukan. Sementara itu,
atribut keluaran (class attribute) adalah nilai IPK
mahasiswa selama 6 semester. Nilai IPK ini menun-
jukkan prestasi belajar mahasiswa selama proses
perkuliahan. Keterangan mengenai atribut ma-
sukan, keluaran, dan rentang nilainya ditunjukkan
pada Tabel 1. Selain atribut keluaran dan ma-
sukan, terdapat keterangan tambahan pada masing-
masing instance, yaitu apakah mahasiswa tersebut
masuk melalui jalur beasiswa atau jalur reguler.

Klasi�kasi

Tahapan selanjutnya adalah melakukan pemetaan
atribut masukan terhadap atribut keluaran, dalam
hal ini adalah atribut data pendaftaran ter-
hadap prestasi belajar mahasiswa. Proses
pemetaan dilakukan dengan mekanisme klasi-
�kafsi. Klasi�kasi yang berasal dari bahasa
Latin classis, merupakan suatu proses pengelom-
pokan. Pengelompokkan tersebut bertujuan un-
tuk mengumpulkan benda/entitas yang sama dan
memisahkan benda/entitas yang berbeda/tidak
sama. Pada konteks umum, klasi�kasi adalah us-
aha menata alam pengetahuan ke dalam tata uru-
tan sistematis [13].

Dalam ranah data mining, klasi�kasi adalah
proses menemukan model (atau fungsi) yang men-
jabarkan dan membedakan kelas data atau kon-
sep. Terdapat dua fase dalam proses klasi�kasi,
yaitu fase pelatihan dan fase pengujian. Fase
pelatihan disebut juga fase pembentukan model.
Model dibentuk didasarkan pada analisis dari set
data pelatihan pada obyek data yang kelasnya dike-
nal. Pembentukan model ini bertujuan untuk mem-
prediksi obyek yang kelas labelnya tidak/belum
diketahui. Fase prediksi ini disebut juga sebagai
fase pengujian, yang melibatkan data pengujian.
Pada umumnya terdapat perbedaan data yang di-
gunakan dalam proses pengujian dan pelatihan, se-
hingga hasil pengujian yang didapatkan dapat di-
gunakan sebagai evaluasi hasil klasi�kasi [11].

Terdapat berbagai macam metode yang da-
pat digunakan untuk proses klasi�kasi. Penelitian
ini menggunakan algoritma klasi�kasi C4.5. Al-
goritma C4.5 adalah sebuah metode yang terma-
suk dalam kategori decision tree (pohon pengambi-
lan keputusan). Algoritma ini melakukan pemil-
ihan atribut berdasarkan Gain Ratio yang dimi-
likinya. Atribut yang memiliki Gain Ratio tert-
inggi akan menjadi root [11]. Decision tree ke-
mudian dibangun dengan cara membagi data se-
cara rekursif. Pembagian ini nantinya akan meng-
hasilkan tiap bagian terdiri dari data yang berasal
dari kelas yang sama, sehingga terciptalah klasi-
�kasi tiap kategori. Langkah-langkah pembentukan
tree dapat dideskripsikan sebagai berikut, dimana
D dianggap sebagai data pelatihan yang dipartisi
secara rekursif dan C adalah kelas yang ada pada
data [11]. Langkah-langkah tersebut adalah:

1. Menghitung nilai informasi dari atribut kelas,
yang dinyatakan pada Persamaan 1.

Info(D) = −
m∑
i=1

pilog2(pi) (1)

dimana pi merupakan proporsi jumlah kasus
atau instance dari kelas i terhadap jumlah
semua kasus atau instance di D atau pelu-
ang bahwa sebuah kasus atau instance di D
memiliki kelas Ci.
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2. Menghitung nilai informasi dari setiap
atribut, nilai informasi dari atribut A dapat
dinyatakan dalam Persamaan 2.

InfoA(D) =

v∑
j=1

|Dj |
|D|

X Info(Dj) (2)

dimana Dj merupakan jumlah instance den-
gan nilai j untuk atribut A dan Info (Dv )
adalah nilai relatif informasi untuk Dj.

3. Menghitung informasi gain dari setiap
atribut, dapat dinyatakan pada Persamaan
3.

Gain(A) = Info(D)− InfoA(D) (3)

4. Menghitung informasi split, sesuai dengan
Persamaan 4.

SplitInfoA(D) =

v∑
j=1

|Dj |
|D|

X log2

(
|Dj |
|D|

)
(4)

5. Menghitung Gain Ratio dari setiap atribut

Gain Ratio adalah rasio antara informasi gain
dan info split dari atribut, yang dapat diny-
atakan dalam Persamaan 5.

GainRatio(A) =
Gain(A)

SplitInfo(A)
(5)

Atribut yang memiliki Gain Ratio tertinggi
akan menjadi root.

Seleksi Atribut

Proses selanjutnya adalah reduksi 16 atribut ma-
sukan menjadi subset-subset dengan metode se-
leksi atribut. Metode seleksi atribut yang digu-
nakan adalah Gain Ratio, dengan sistem evaluasi
Ranker. Gain Ratio merupakan suatu metode se-
leksi yang melihat sejauh mana suatu atribut mem-
berikan pengaruh terhadap atribut keluaran (class
attribute). Metode Gain Ratio menormalkan ni-
lai `informasi' yang dihasilkan oleh masing-masing
atribut, sehingga dapat digunakan untuk mengem-
bangkan pohon yang tidak merata. Hasil pengola-
han atribut masukan dengan Gain Ratio kemudian
diurutkan dengan metode Ranker, untuk mengu-
rutkan atribut masukan dari yang paling berpen-
garuh hingga yang tidak berpengaruh terhadap
atribut keluaran [14]. Hasil dari proses seleksi
atribut kemudian diolah kembali dengan metode
klasi�kasi, terutama untuk 4 atribut masukan yang
paling berpengaruh.

Evaluasi Hasil Klasi�kasi

Langkah penelitian selanjutnya menuju ke tahap
evaluasi hasil klasi�kasi. Evaluasi performa dari
metode klasi�kasi dapat dilakukan menggunakan
data pelatihan dan pengujian yang didapatkan se-
lama proses klasifkasi. Untuk memisahkan data
pada proses pelatihan dan pengujian dapat di-
lakukan dengan berbagai macam metode, salah sat-
unya dengan metode k-fold cross validation. Pada
metode k-fold cross validation, dataset dibagi men-
jadi sebanyak k bagian (fold), seperti ditunjukkan
pada Gambar 2 [11].

Gambar 2: Skema K-fold Cross Validation
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Nilai k yang umum digunakan adalah 10. Pada
10-fold cross validation, dataset dibagi secara acak
menjadi 10 bagian. Tiap bagian memiliki proporsi
jumlah instance yang sama. Pada setiap iterasi,
satu bagian digunakan sebagai data pengujian dan
sisa 9/10 bagian digunakan sebagai data pelatihan.
Iterasi dilakukan sebanyak 10 kali, dan nilai er-
ror akan dihasilkan pada setiap proses iterasinya.
Setelah selesai iterasi, estimasi error dari 10 bagian
tersebut dijumlahkan dan dirata-rata untuk men-
dapatkan estimasi error keseluruhan [13].

Proses evaluasi klasi�kasi menghasilkan parame-
ter tingkat akurasi. Akurasi merupakan persentase
perbandingan instance yang berhasil terklasi�kasi
benar dengan jumlah total seluruh instance dalam
dataset, seperti ditunjukkan pada Persamaan 6.

Accuracy =
Correctlyclassified

Totalinstance
x 100% (6)

Semakin tinggi persentase akurasi yang di-
hasilkan dari fase pelatihan dan pengujian me-
nunjukkan semakin baiknya klasi�kasi yang di-
lakukan [17]. Pada penelitian ini, data akurasi
masing-masing klasi�kasi kemudian dibandingkan
untuk mengetahui apakah pemilihan atribut dengan
proses seleksi atribut berpengaruh terhadap akurasi
hasil klasi�kasi.

Hasil dan Pembahasan

Tahap awal penelitian adalah preprocessing data
pada data mentah yang sudah dikumpulkan.
Teknik pembersihan dan reduksi data dilakukan
pada 4610 data calon mahasiswa pada PMB Po-
liteknik ABC tahun 2019. Data-data calon ma-
hasiswa yang terduplikasi, memiliki missing value
maupun memiliki noise dihilangkan dari list data
penelitian. Begitupun atribut atau parameter
yang tidak diperlukan dalam penelitian juga dihi-
langkan. Data calon mahasiswa kemudian diinte-
grasikan dengan data IPK kelulusan tahun 2022,
sehingga tersisa data 192 mahasiswa untuk dio-
lah ke proses selanjutnya. Dari total mahasiswa
tersebut, 65 orang diantaranya adalah mahasiswa
dengan jalur beasiswa, sementara sisanya masuk
melalui jalur reguler.

Preprocessing data selanjutnya menggunakan
teknik transformasi data. Dari keseluruhan 16
atribut kondisi mahasiswa yang diperoleh pada saat
proses PMB merupakan data kualitatif. Misalnya
data pendidikan orang tua yang ditunjukkan dalam
keterangan lulus SD, SMP, dan seterusnya sam-
pai S3. Teknik transformasi data akan mengkon-
versi nilai dari data kualitatif menjadi kategori
angka. Pada data pendidikan orang tua, kondisi
tidak sekolah dikonversi menjadi angka 0, kemu-
dian lulus SD menjadi angka 1, SMP menjadi angka
2, SMA menjadi angka 3, Diploma menjadi angka
4, S1/Sarjana menjadi angka 5, S2/Master men-
jadi angka 6, dan S3/Doktor dikonversikan menjadi

angka 7. Proses tersebut juga kemudian dilakukan
terhadap 15 atribut masukan dan 1 atribut keluaran
yang digunakan dalam penelitian ini.

Hasil dari serangkaian teknik preprocessing data
adalah dataset penelitian yang sudah siap dio-
lah. Dataset terdiri dari 192 instances, dengan 16
atribut masukan dan 1 atribut keluaran (class at-
tribute). Atribut masukan didapatkan dari calon
mahasiswa saat proses PMB, sementara atribut
keluaran adalah prestasi belajar yang ditunjukkan
dengan nilai IPK kelulusan. Detail atribut yang di-
gunakan dalam penelitian ini termasuk rentang ni-
lai yang digunakan ditunjukkan pada Tabel 1. Ter-
lihat pada Tabel 1 bahwa atribut masukan terdiri
dari data mengenai diri calon mahasiswa, kondisi
sosial ekonomi keluarga, hingga nilai raport untuk
3 mata pelajaran utama.

Tabel 1: Atribut Penelitian dan Rentang Nilai

Proses klasi�kasi dengan metode C4.5 dilakukan
terhadap dataset penelitian. Klasi�kasi dilakukan 2
kali, pertama terhadap data mahasiswa yang men-
dapatkan beasiswa (65 instances), kemudian proses
kedua dilakukan terhadap data keseluruhan maha-
siswa (192 instances). Evaluasi klasi�kasi dengan
10-fold cross validation menggunakan WEKA Data
Mining Tools menghasilkan persentase nilai akurasi
yang ditunjukkan pada Tabel 2. Nilai akurasi
merupakan persentase perbandingan instance yang
berhasil terklasi�kasi benar dengan jumlah total
seluruh instance dalam dataset. Semakin tinggi ni-
lai akurasi menunjukkan semakin baik hasil klasi-
�kasi. Nilai maksimal akurasi adalah 100%, apabila
proses klasi�kasi berhasil mengklasi�kasikan semua
instance dengan benar.

Hasil akurasi pada Tabel 2 menunjukkan bahwa
atribut masukan data pendaftaran berpengaruh
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terhadap prestasi belajar mahasiswa, walaupun
persentase yang ditunjukkan belum terlalu tinggi.
Pada pengolahan klasi�kasi dataset total maha-
siswa, nilai akurasi yang dihasilkan adalah 69.79%,
yang berarti bahwa sebanyak 134 dari total 192 in-
stances berhasil terklasi�kasi dengan benar. Pada
Tabel 2 juga terlihat bahwa hasil akurasi den-
gan dataset yang hanya berisi mahasiswa beasiswa
memiliki akurasi yang lebih rendah dibandingkan
apabila menggunakan data total mahasiswa. Kon-
disi ini menunjukkan bahwa penambahan instances
berpengaruh terhadap peningkatan akurasi.

Tabel 2: Akurasi Hasil Klasi�kasi C4.5 dengan Selu-
ruh Atribut

Proses seleksi atribut dilakukan untuk mere-
duksi atribut masukan yang tidak memiliki pen-
garuh signi�kan terhadap class attribute. Dengan
kata lain, proses ini akan memilih atribut yang
berpengaruh signi�kan terhadap class attribute.
Pada penelitian ini, atribut yang terpilih dari hasil
seleksi atribut menunjukkan atribut masukan kon-
disi mahasiswa yang berpengaruh signi�kan ter-
hadap prestasi belajar mahasiswa selama perkulia-
han. Pada penelitian ini, digunakan seleksi atribut
dengan metode Gain Ratio, dan sistem Ranker
untuk mengurutkan atribut dari yang paling sig-
ni�kan. Hasil proses seleksi atribut dilakukan 2 kali,
yaitu pada data mahasiswa jalur beasiswa dan data
mahasiswa total, seperti ditunjukkan pada Tabel 3.

Pada urutan signi�kansi atribut masukan yang
ditunjukkan di Tabel 3 terlihat bahwa, 4 hal paling
berpengaruh terhadap prestasi belajar mahasiswa
jalur beasiswa adalah rata-rata nilai raport pela-
jaran Matematika, anak ke berapa dalam keluarga,
tahun lulus dari jenjang SMA/sederajat, dan jum-
lah saudara. Ada 1 atribut nilai kuantitatif dan
3 atribut kondisi sosial ekonomi mahasiswa. Se-
mentara itu, pada dataset total mahasiswa secara
keseluruhan, 4 hal yang paling berpengaruh ter-
hadap prestasi mahasiswa adalah rata-rata nilai ra-
port pelajaran Matematika, kota pendaftaran, rata-
rata nilai raport pelajaran Bahasa Inggris dan rata-
rata nilai raport pelajaran Fisika. Ada 3 atribut ni-
lai kuantitatif dan 1 atribut kondisi sosial ekonomi
mahasiswa.

Keempat atribut yang signi�kan terhadap kelu-
aran kemudian dilakukan proses klasi�kasi dan eval-
uasi performa. Klasi�kasi pertama melibatkan 4
atribut masukan yang dipetakan ke atribut kelu-
aran. Proses dilanjutkan dengan menghilangkan 1
atribut masukan sehingga hanya 3 atribut masukan
yang paling signi�kan yang digunakan. Hal terse-
but berulang untuk 2 atribut masukan paling sig-

ni�kan, dan kemudian 1 atribut masukan saja yang
digunakan.

Tabel 3: Urutan Hasil Seleksi Atribut Gain Ration
+ Ranker

Hasil evaluasi ditunjukkan pada Tabel 4, mem-
perlihatkan bahwa proses klasi�kasi dengan seleksi
atribut menghasilkan nilai akurasi yang lebih tinggi
dibandingkan dengan penggunaan seluruh atribut
seperti ditunjukkan pada Tabel 2. Dengan akurasi
tertinggi adalah 77.60% dari pengolahan dataset
mahasiswa beasiswa, dapat diartikan bahwa 50 dari
65 instances dapat terprediksi benar.

Tabel 4: Akurasi Hasil Klasi�kasi C4.5 dengan
Atribut Hasil Seleksi

Penutup

Dari hasil penelitian yang dilakukan, didapatkan
kesimpulan bahwa faktor sosial ekonomi yang di-
dapatkan dari data pendaftaran mahasiswa baru
berpengaruh terhadap prestasi belajar mahasiswa.
Hal ini ditunjukkan dengan persentase akurasi hasil
klasi�kasi dengan algoritma C4.5. Faktor sosial
ekonomi digunakan sebagai atribut masukan, se-
mentara IPK mahasiswa digunakan sebagai atribut
keluaran. Proses klasi�kasi dengan subset hasil
seleksi atribut menghasilkan nilai akurasi yang
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lebih baik dibandingkan klasi�kasi dengan seluruh
atribut. Proses seleksi atribut membuat proses
komputasi lebih e�sien, mendapatkan atribut ma-
sukan yang berpengaruh signi�kan terhadap atribut
keluaran, dengan tidak mengorbankan kualitas per-
forma, bahkan meningkatkannya.

Hasil seleksi atribut menunjukkan bahwa rata-
rata nilai raport pelajaran Matematika adalah
atribut yang paling berpengaruh pada prestasi be-
lajar mahasiswa, baik pada mahasiswa jalur bea-
siswa maupun jalur reguler. Hal ini menunjukkan
bahwa penguasaan terhadap pelajaran Matem-
atika secara umum berpengaruh signi�kan terhadap
prestasi belajar mahasiswa. Pada mahasiswa bea-
siswa, kondisi sosial ekonomi cukup signi�kan mem-
pengaruhi prestasi belajar. Namun kondisi total
mahasiswa Politeknik ABC pada umumnya me-
nunjukkan bahwa penguasaan materi Matematika,
Fisika, dan Bahasa Inggris membantu mahasiswa
dalam meningkatkan prestasi belajarnya. Hasil ini
sekaligus menjadi bahan pertimbangan bagi insti-
tusi dalam proses penerimaan mahasiswa baru, baik
melalui jalur beasiswa maupun reguler.

Saran yang dapat diberikan untuk pengemban-
gan penelitian ini adalah penambahan atribut lain
yang mempengaruhi prestasi belajar mahasiswa,
sehingga dapat meningkatkan nilai akurasinya.
Atribut lain yang ditambahkan misalnya nilai-nilai
dan data yang diperoleh selama proses seleksi
mahasiswa, seperti nilai seleksi masuk dan hasil
wawancara. Selain itu, penambahan data peneli-
tian menjadi multi years juga diharapkan dapat
meningkatkan performa model klasi�kasi. Apabila
model klasi�kasi yang dibuat sudah cukup stabil,
dapat pula ditingkatkan untuk penerapannya ke
dalam sistem penerimaan mahasiswa baru.
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