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Abstrak−Proses belajar dan pemahaman dari setiap matakuliah di perkuliahan haruslah dibuktikan oleh seorang 

mahasiswa/i.Salah satu pembuktian yang bias dilakukan oleh seorang mahasiswa/i adalah dengan meraih indeks prestasi 

kumulati(ipk) yang tinggi atau bisa dibilang optimal.Pencapaian Ipk diperoleh dari hasil Indeks Prestasi(ip) dari setiap 

mahasiswa/i per semesternya yang akan dijumlahkan dan dibagi dengan jumlah semester yang dilaluinya,Dengan hasil ipk 

yang tinggi akan mencerminkan hasil belajar dan pemahaman serta kedisplinan seorang mahasiswa/I selama perkuliahan 

berlangsung.Penelitian ini membahas tentang Implementasi Klasifikasi C45 Dalam Memprediksi Ip Mahasiswa/I Menurut 

Kebiasaan Belajar dimana data dalam penelitian ini diperoleh dari sejumlah mahasiswa sebanyak -53 mahasiswa yang 

berasal dari kampus peneliti sendiri STIKOM Tunas Bangsa Pematangsiantar.Terdapat -5 atribut dalam penelitian ini yakni 

“Datang terlambat/telat”,” Ketepat waktu saat kumpul tugas”,” Bertanya saat berlangsungnya mata kuliah ”,” Pemahaman 

dari seluruh mata kuliah/sems”,dan” Kehadiran”.Penelitian ini juga menghasilkan -9 rules yang di dapat dari hasil 

perhitungan yang telah dilakukan menggunakan algoritma C45.Penelitian ini dapat menjadi masukan serta memberikan 

manfaat kepada para mahasiswa/I untuk bisa mengatur cara belajar atau kebiasaan belajar agar dapat meraih ip yang 

optimal dan memuaskan sesuai dengan yang diharapkan. 

Kata Kunci: Data Minig, Sistem Pakar, C45, Klasifikasi, Prediksi, Mahasiswa/I, indeks prestasi. 

1. PENDAHULUAN 

Meraih ipk yang optimal atau bisa dikatakan tinggi adalah harapan dari setiap mahasiswa.Dengan ipk yang tinggi sangatlah 

berguna dan memiliki banyak keuntungan selain sebagai bukti bahwa kita telah belajar dengan sungguh-sungguh ipk juga 

sangat berguna ketika kita berada di dunia kerja atau ketika sedang dalam proses persaingan di dunia kerja misalkan pada 

saat interview jika kita memiliki indeks prestasi kumulatif(ipk) yang tinngi maka kita akan merasa percaya diri untuk 

melangkah.Ipk itu sendiri dihasilkan dari indeks prestasi(ip) yang telah diraih atau dicapai dari hasil belajar seorang 

mahasiswa per semesternya yang nantinya akan di jumlahkan dan dibagikan untuk menghasilkan sebuah IPK. Tersedia 

banyak cabang ilmu komputer yang dapat kita gunakan untuk menyelesaikan permasalahan yang sifatnya kompleks. 

Cabang ilmu komputer tersebut adalah Artificial Intelligence seperti datamining  [1]–[7], Sistem Pendukung Keputusan 

[8]–[21] , sistem pakar [22], Jaringan Saraf Tiruan [23]–[26][27], [28], logika fuzzy [29] dan lain-lain. 

C45 adalah suatu metode penelitian didalam data mining yang bertujuan untuk melakukan sebuah klasifikasi atau 

segmentasi yang bersifat pprediktif yang nantinya akan menghasilkan sebuah model berupa pohon keputusan yang 

menghasilkan beberapa rule atau aturan yang berlaku. 

Pada penelitian ini peneliti mengambil data dari mahasiswa yang bersal dari kampus atau universitas yang berbeda-beda 

sebanyak -53 data mahasiswa dimana data tersebut diperoleh dari proses pengisian kuisioner yang dilakukan secara online 

menggunakan salah satu aplikasi smartphone yang bernama FormsApp.Hasil dari penelitian ini diharapkan bias menjadi 

masukan dan memberikan manfaat kepada para mahasiswa agar bisa mengatur cara belajar pada saat perkuliahan 

berlangsung agar bisa memperoleh hasil ipk yang optimal dan cukup memuaskan.  

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Data Mining 

Data Mining didefinisikan sebagai sebuah proses untuk menemukan hubungan, pola dan tren baru yang bermakna dengan 

menyaring data yang sangat besar, yang tersimpan dalam penyimpanan, menggunakan teknik pengenalan pola seperti 

teknik Statistik dan Matematika. Data mining memiliki hakikat sebagai disiplin ilmu yang tujuan utamanya adalah untuk 

menemukan, menggali, atau menambang pengetahuan dari data atau informasi yang kita miliki. Data mining, sering juga 

disebut sebagai Knowledge Discovery in Database (KDD). KDD adalah kegiatan yang meliputi pengumpulan, pemakaian 

data, historis untuk menemukan keteraturan, pola atau hubungan dalam set data berukuran besar[30]. 

2.2 Klasifikasi 

Klasifikasi dapat digambarkan sebagai berikut. Data input, disebut juga training set, terdiri atas banyak contoh (record), 

yang masing-masing memiliki beberapa atribut. Selanjutnya, tiap contoh diberi sebuah label class khusus. Tujuannya untuk 

menganalisa data input dan mengembangkan deskripsi atau model akurat untuk tiap class menggunakan fitur-fitur pada 

data. Deskripsi class ini digunakan untuk mengklasifikasikan data pengujian lainnya dengan label class tidak diketahui. 

Deskripsi tersebut juga dapat digunakan untuk memahami tiap class dalam data[31]. 

2.3 C45 
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Algoritma C4.5 merupakan salah satu algoritma yang digunakan untuk melakukan klasifikasi atau segmentasi yang bersifat 

prediktif[32].Dan Menurut[30] Algoritma C4.5 merupakan pengembangan dari Algoritma ID3 yang ditemukan oleh Ross 

Quinlan, Algoritma C4.5 digunakan untuk mengklasifikasikan data yang memiliki atribut berupa numerik ataupun 

kategorial, Hasil dari proses klasifikasi yang berupa aturan-aturan dapat digunakan untuk memprediksi nilai atribut bertipe 

diskret dari record yang baru. 

Dan menurut [30] Secara umum Algoritma C4.5 untuk membangun pohon keputusan adalah sebagai berikut : 

1. Pilih atribut sebagai akar 

2. Buat cabang untuk masing-masing nilai  

3. Bagi kasus dalam cabang  

4. Ulangi proses untuk masing-masing cabang sampai semua kasus pada cabang memiliki kelas yang sama. 

Untuk memilih atribut sebagai akar, didasarkan pada nilai gain tertinggi dari atribut-atribut yang ada. Untuk menghitung 

gain digunakan rumus seperti yang tertera berikut: 

Gain(S,A) = Entrophy(S) ∑
|𝑠𝑖|

|𝑠|
∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝ℎ𝑦(𝑠𝑖)𝑛

𝑛=1     (1) 

Keterangan:  

S    : Himpunan kasus  

A   : Atribut n : Jumlah partisi atribut A  

|Si| : Jumlah kasus pada partisi ke i  

|S|  : Jumlah kasus dalam S  

Sebelum mendapatkan nilai Gain adalah dengan mencari nilai Entropi. Entropi digunakan untuk menentukan 

seberapa informatif sebuah masukan atribut untuk menghasilkan sebuah atribut. Rumus dasar  

Entrophy (S) = ∑ −𝑛
𝑛=1  𝑝𝑖 ∗  𝑙𝑜𝑔2 𝑝𝑖   (2) 

S : Himpunan Kasus  

n : Jumlah partisi S  

pi: Proporsi dari Si terhadap S 

3. ANALISA DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini berisi analisa, hasil serta pembahasan dari topik penelitian, yang bisa di buat terlebih dahulu metodologi 

penelitian. Bagian ini juga merepresentasikan penjelasan yang berupa penjelasan, gambar, tabel dan lainnya. 

3.1 Analisis Data 

Dalam melakukan atau memperoleh data di dalam penelitian ini, penulis menggunakan metode pengumpulan data 

kuisioner yang dilakukan secara online dengan menyebar suatu link[1]. Pada penelitian ini, data yang digunakan untuk 

diklasifikasi adalah data -53 mahasiswa yang di peroleh dari kampus peneliti sendiri STIKOM Tunas Bangsa di 

pematangsiantar dari mahasiswa berbagai semester[1]. 

Tabel 1. Data Penelitian 

No  Datang 

Terlambat/Telat 

Ketepat Waktu 

Saat Kumpul 

Tugas 

Bertanya Saat 

Berlangsungnya Mata 

Kuliah  

Pemahaman Dari Seluruh 

Mata Kuliah/Sems 

Kehadiran Ip 

Terakhir 

1 Tidak Pernah Telat Jarang Sesekali 30(%) 80(%) 3,70 
2 Jarang Selalu Selalu 50(%) 80(%) 3,25 

3 Jarang Selalu Sesekali 50(%) 80(%) 3.34 

4 Jarang Jarang Sering 50(%) 100(%) 4,00 

5 Jarang Selalu Selalu 100(%) 100(%) 3,79 
6 Jarang Selalu Sesekali 50(%) 100(%) 3,53 

7 Jarang Selalu Sesekali 30(%) 100(%) 3.45 

8 Tidak Pernah Telat Selalu Sesekali 50(%) 100(%) 3,79 
9 Jarang Selalu Sesekali 50(%) 100(%) 3,57 

10 Selalu Selalu Sesekali 50(%) 100(%) 3.71 

11 Jarang Jarang Selalu 30(%) 100(%) 3,4 

12 Tidak Pernah Telat Jarang Sesekali 50(%) 100(%) 4,00 
13 Jarang Selalu Sesekali 50(%) 100(%) 3,21 

14 Tidak Pernah Telat Jarang Sering 50(%) 100(%) 3,53 

15 Jarang Jarang Sesekali 50(%) 100(%) 3,70 

16 Jarang Jarang Sesekali 30(%) 80(%) 3,00 

17 Jarang Jarang Tak Pernah 30(%) 80(%) 3,40 

18 Tidak Pernah Telat Selalu Sesekali 50(%) 100(%) 3,90 

19 Tidak Pernah Telat Selalu Sesekali 50(%) 100(%) 3,50 

20 Jarang Selalu Sering 50(%) 80(%) 3,80 
21 Jarang Jarang Tak Pernah Tak Paham Satupun Mk 80(%) 3.00 

22 Selalu Jarang Selalu 50(%) 80(%) 3,7 

23 Tidak Pernah Telat Selalu Sering 50(%) 100(%) 3,60 
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No  Datang 

Terlambat/Telat 

Ketepat Waktu 

Saat Kumpul 

Tugas 

Bertanya Saat 

Berlangsungnya Mata 

Kuliah  

Pemahaman Dari Seluruh 

Mata Kuliah/Sems 

Kehadiran Ip 

Terakhir 

24 Jarang Jarang Sering 50(%) 80(%) 3,40 

25 Tidak Pernah Telat Selalu Sesekali 50(%) 80(%) 3,62 

26 Selalu Selalu Sesekali 100(%) 80(%) 3.75 

27 Selalu Jarang Sering 50(%) 80(%) 3,45 
28 Tidak Pernah Telat Jarang Sesekali 50(%) 60(%) 3,10 

29 Jarang Selalu Sesekali 50(%) 100(%) 4,00 

30 Selalu Selalu Sesekali 50(%) 80(%) 3,43 

31 Tidak Pernah Telat Jarang Sesekali Tak Paham Satupun Mk 60(%) 3,15 
32 Jarang Selalu Sesekali 50(%) 80(%) 3,60 

33 Tidak Pernah Telat Selalu Selalu 100(%) 100(%) 3,60 

34 Tidak Pernah Telat Selalu Sesekali 50(%) 100(%) 3.96 

35 Selalu Selalu Sering 50(%) 100(%) 3.87 
36 Jarang Jarang Sesekali 30(%) 40(%) 3,40 

37 Jarang Selalu Sesekali 30(%) 100(%) 3,50 

38 Jarang Jarang Sesekali 50(%) 100(%) 3.79 

39 Tidak Pernah Telat Jarang Sering 50(%) 100(%) 3.65 
40 Tidak Pernah Telat Selalu Sesekali 50(%) 100(%) 3,49 

41 Jarang Jarang Sering 50(%) 100(%) 3,30 

42 Tidak Pernah Telat Selalu Sering 50(%) 100(%) 3.43 

43 Jarang Jarang Tak Pernah Tak Paham Satupun Mk 80(%) 3.25 
44 Jarang Jarang Selalu 30(%) 80(%) 3,50 

45 Tidak Pernah Telat Jarang Sesekali 50(%) 100(%) 3,45 

46 Selalu Selalu Sering 50(%) 100(%) 3,74 

47 Tidak Pernah Telat Selalu Sering 50(%) 100(%) 3.81 
48 Jarang Selalu Sesekali 50(%) 100(%) 3,93 

49 Selalu Selalu Sesekali 100(%) 80(%) 3.72 

50 Jarang Selalu Sering 50(%) 100(%) 3,45 

51 Tidak Pernah Telat Selalu Sesekali 30(%) 100(%) 3,50 
52 Tidak Pernah Telat Jarang Sesekali 50(%) 100(%) 3,80 

53 Jarang Jarang Selalu 50(%) 80(%) 3.75 

Dari data tersebut lalu akan di tentukan sebuah class yaitu Keterangan berdasarkan ip yang telah tertera dari setiap 

alternative yang ada. 

Tabel 2. Preprocesing Data 

No  Datang 

Terlambat/Telat 

Ketepat Waktu 

Saat Kumpul 

Tugas 

Bertanya Saat 

Berlangsungnya Mata 

Kuliah  

Pemahaman Dari Seluruh 

Mata Kuliah/Sems 

Kehadiran KET IP 

1 Tidak Pernah Telat Jarang Sesekali 30(%) 80(%) Diatas 3,5 

2 Jarang Selalu Selalu 50(%) 80(%) 3-3,5 

3 Jarang Selalu Sesekali 50(%) 80(%) 3-3,5 
4 Jarang Jarang Sering 50(%) 100(%) Diatas 3,5 

5 Jarang Selalu Selalu 100(%) 100(%) Diatas 3,5 

6 Jarang Selalu Sesekali 50(%) 100(%) Diatas 3,5 

7 Jarang Selalu Sesekali 30(%) 100(%) 3-3,5 
8 Tidak Pernah Telat Selalu Sesekali 50(%) 100(%) Diatas 3,5 

9 Jarang Selalu Sesekali 50(%) 100(%) Diatas 3,5 

10 Selalu Selalu Sesekali 50(%) 100(%) Diatas 3,5 

11 Jarang Jarang Selalu 30(%) 100(%) 3-3,5 
12 Tidak Pernah Telat Jarang Sesekali 50(%) 100(%) Diatas 3,5 

13 Jarang Selalu Sesekali 50(%) 100(%) 3-3,5 

14 Tidak Pernah Telat Jarang Sering 50(%) 100(%) Diatas 3,5 

15 Jarang Jarang Sesekali 50(%) 100(%) Diatas 3,5 
16 Jarang Jarang Sesekali 30(%) 80(%) 3-3,5 

17 Jarang Jarang Tak Pernah 30(%) 80(%) 3-3,5 

18 Tidak Pernah Telat Selalu Sesekali 50(%) 100(%) Diatas 3,5 
19 Tidak Pernah Telat Selalu Sesekali 50(%) 100(%) 3-3,5 

20 Jarang Selalu Sering 50(%) 80(%) Diatas 3,5 

21 Jarang Jarang Tak Pernah Tak Paham Satupun Mk 80(%) 3-3,5 

22 Selalu Jarang Selalu 50(%) 80(%) 3-3,5 

23 Tidak Pernah Telat Selalu Sering 50(%) 100(%) Diatas 3,5 

24 Jarang Jarang Sering 50(%) 80(%) 3-3,5 

25 Tidak Pernah Telat Selalu Sesekali 50(%) 80(%) Diatas 3,5 

26 Selalu Selalu Sesekali 100(%) 80(%) Diatas 3,5 
27 Selalu Jarang Sering 50(%) 80(%) 3-3,5 

28 Tidak Pernah Telat Jarang Sesekali 50(%) 60(%) 3-3,5 

29 Jarang Selalu Sesekali 50(%) 100(%) Diatas 3,5 
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No  Datang 

Terlambat/Telat 

Ketepat Waktu 

Saat Kumpul 

Tugas 

Bertanya Saat 

Berlangsungnya Mata 

Kuliah  

Pemahaman Dari Seluruh 

Mata Kuliah/Sems 

Kehadiran KET IP 

30 Selalu Selalu Sesekali 50(%) 80(%) 3-3,5 

31 Tidak Pernah Telat Jarang Sesekali Tak Paham Satupun Mk 60(%) 3-3,5 

32 Jarang Selalu Sesekali 50(%) 80(%) Diatas 3,5 

33 Tidak Pernah Telat Selalu Selalu 100(%) 100(%) Diatas 3,5 
34 Tidak Pernah Telat Selalu Sesekali 50(%) 100(%) Diatas 3,5 

35 Selalu Selalu Sering 50(%) 100(%) Diatas 3,5 

36 Jarang Jarang Sesekali 30(%) 40(%) 3-3,5 

37 Jarang Selalu Sesekali 30(%) 100(%) 3-3,5 
38 Jarang Jarang Sesekali 50(%) 100(%) Diatas 3,5 

39 Tidak Pernah Telat Jarang Sering 50(%) 100(%) Diatas 3,5 

40 Tidak Pernah Telat Selalu Sesekali 50(%) 100(%) 3-3,5 

41 Jarang Jarang Sering 50(%) 100(%) 3-3,5 
42 Tidak Pernah Telat Selalu Sering 50(%) 100(%) 3-3,5 

43 Jarang Jarang Tak Pernah Tak Paham Satupun Mk 80(%) 3-3,5 

44 Jarang Jarang Selalu 30(%) 80(%) 3-3,5 

45 Tidak Pernah Telat Jarang Sesekali 50(%) 100(%) 3-3,5 
46 Selalu Selalu Sering 50(%) 100(%) Diatas 3,5 

47 Tidak Pernah Telat Selalu Sering 50(%) 100(%) Diatas 3,5 

48 Jarang Selalu Sesekali 50(%) 100(%) Diatas 3,5 

49 Selalu Selalu Sesekali 100(%) 80(%) Diatas 3,5 
50 Jarang Selalu Sering 50(%) 100(%) 3-3,5 

51 Tidak Pernah Telat Selalu Sesekali 30(%) 100(%) 3-3,5 

52 Tidak Pernah Telat Jarang Sesekali 50(%) 100(%) Diatas 3,5 

53 Jarang Jarang Selalu 50(%) 80(%) Diatas 3,5 

Berdasarkan data tersebut tahap selanjutnya adalah melakukan proses perhitungan menggunakan algoritma C45  

1. Perhitungan Mencari Nilai Entrophy 

Langkah pertama, tentukan entropy total kasus terlebih dahulu. Rumus untuk mencari entropy dari data mahasiswa 

tersebut menggunakan persamaan yang telah didefenisikan sebelumnya [1] yaitu : 

Entrophy (Total) = (−
28

53
∗ 𝐿𝑜𝑔2 (

28

53
) ) + (−

25

53
∗ 𝐿𝑜𝑔2 (

25

53
) ) = 0,997687576 

Tabel 3. Entrophy Total Kasus 
 

  Jumlah(S) Diatas 3,5(Si) 3-3,5(Si) Enthropy 

Total 
 

53 28 25 0,997687576 

Setelah itu mencari semua nilai Entrophy dari semua kasus yang terbagi dari beberapa atribut yaitu  “Datang 

terlambat/telat”, “Ketepat waktu saat kumpul tugas kuliah”,” Bertanya saat berlangsungnya mata kuliah”, ”Pemahaman 

dari seluruh mata kuliah/sems”,dan ” Kehadiran” menggunakan persamaan yang sama[1]. 

2. Perhitungan Mencari Nilai Gain 

Setelah seluruh nilai Entrophy telah didapat dari seluruh kasus maka tahap selanjutnya adalah menetukan nilai Gain 

dari masing-masing atribut menggunakan persamaan yang telah didefenisikan diatas[1]. 

Gain(Datang terlambat/telat) = 0,997687576 -  (
8

53
∗ 0,8112781) + (

26

53
∗ 0,9828587) +  (

19

53
∗ 0,949452) 

             = 0,0527038 

Gain(Ketepat waktu saat kumpul tugas kuliah)  

= 0,997687576 -  (
30

53
∗ 0,99679163) +  (

23

53
∗ 0,96563613) +  (

0

53
∗ 0) = 0,0144163 

Gain(Bertanya saat berlangsungnya mata kuliah)  

= 0,997687576 -  (
7

53
∗ 0,98522814) +  (

13

53
∗ 0,9612366) +  (

30

53
∗ 0,98713777) +  (

3

53
∗ 0) 

= 0,0730309 

Gain(Pemahaman dari seluruh mata kuliah/sems)  

= 0,997687576 -  (
4

53
∗ 0) +  (

37

53
∗ 0,95688867) +  (

9

53
∗ 0,50325833) +  (

3

53
∗ 0) = 0,244212 

Gain(Kehadiran)  

= 0,997687576 -  (
32

53
∗ 0,928362072) +  (

18

53
∗ 0,964078765) +  (

2

53
∗ 0) +  (

1

53
∗ 0) +  (

0

53
∗ 0) = 0,1097441 

Dari hasil perhitungan diatas diperoleh data sebagai berikut : 

Tabel 4. Hasil perhitungan awal 

    Jumlah(S) Diatas 3,5(Si) 3-3,5(Si) Enthropy Gain 

Total 
 

53 28 25 0,997687576 
 

 Datang Terlambat/Telat Selalu 8 6 2 0,811278124 
 

 
Jarang 26 15 11 0,98285869 
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Tidak Pernah Telat 19 12 7 0,949452015 0,0527038 

Ketepat Waktu Saat Kumpul Tugas 

Kuliah 

Selalu 30 16 14 0,996791632 
 

 
Jarang 23 9 14 0,965636133 

 
 

Tidak Pernah 0 0 0 0 0,0144163 

Bertanya Saat Berlangsungnya Mata 

Kuliah  

Selalu 7 3 4 0,985228136 
 

 
Sering 13 8 5 0,961236605 

 
 

Sesekali 30 17 13 0,987137774 
 

 
Tak Pernah 3 0 3 0 0,0730309 

Pemahaman Dari Seluruh Mata 
Kuliah/Sems 

100% 4 0 0 0 
 

 
50% 37 23 14 0,956888666 

 

 
30% 9 1 8 0,503258335 

 

 
Tak Paham Satupun 

Mk 
3 0 3 0 0,244212 

Kehadiran 100% 32 21 11 0,928362072 
 

 
80% 18 7 11 0,964078765 

 

 
60% 2 0 2 0 

 

 
40% 1 0 1 0 

 

  Tak Pernah Hadir 0 0 0 0 0,1097441 

Pada table di atas dapat kita lihat bahwa atribut Pemahaman dari seluruh mata kuliah/sems memiliki gain tertinggi yaitu 

0,244212,maka pemahaman dari seluruh mata kuliah/sems menjadi node akar. pemahaman dari seluruh mata kuliah/sems 

memiliki 4 nilai yaitu 100%, 50%,30%, dan tak paham satupun mk. Pada 100% dan tak paham satupun mk telah 

mengklasifikasi kasus menjadi 1 yaitu keputusan “diatas 3,5”dan “3-3,5” sedangkan untuk 50% dan 30% masih diperlukan 

perhitungan lagi karena masih memiliki hasil antara “3,5” dan “3-3,5”,perhitungan tersebut dilakukan untuk menentukan 

node akar selanjutnya [1], Dan proses menentukan Node akar akan terus berlanjut sampai sampai menghasilkan satu 

keputusan. 

Selanjutnya peneliti memanfaatkan sebuah software yang bernama RapidMiner dalam proses pengujian[2].Adapun model 

pohon keputusan yang dihasilkan adalah sebagai berikut : 

 

Gambar 1. Model Decission Tree penentuan IP mahasiswa 

Dapat dilihat dari model tersebut bahwa atribut yang paling mempengaruhi ip seorang mahasiswa dalam kebiasaan belajar 

adalah pemahaman dari seluruh mata kuliah/sems [3] ditandai dengan node akar teratas.Adapun tingkat keakurasian yang 

telah dilakukan menggunakan software RapidMiner ini dengan persentase keakurasian sebesar 79,25% dapat dilihat pada 

gambar berikut : 

 

Gambar 2. Pengujian tingkat keakurasian 

Adapun -9 rules yang dihasilkan dari model decision tree tersebut adalah sebagai berikut :  

Rules 

1 Jika pemahaman dari seluruh mk 100% maka IP diatas 3,5 
   

2 Jika pemahaman dari seluruh mk tidak satupun mk maka ip 3-3,5 
   

3 Jika pemahaman dari seluruh mk 30%,datang telat jarang maka ip 3-3,5 
  

4 jika pemahama dari seluruh mk 30%,datang telat tidak pernah maka ip diatas 3,5 
 

5 jika pemahaman dari seluruh mk 50%,kehadiran 100% maka ip diatas 3,5  
  

6 Jika pemahaman dari seluruh mk 50%,kehadiran 60% maka ip 3-3,5 
   

7 Jika pemahaman dari seluruh mk 50%,kehadiran 80%,datang telat jarang maka ip 3-3,5 
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8 Jika pemahaman dari seluruh mk 50% kehadiran 80%,datang telat selelu maka ip 3-3,5 
 

9 Jika pemahaman dari seluruh mk 50% kehadiran 80%,datang telat tak pernah telat maka ip diatas 3,5 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan dari hasil penelitian yang dilakukan pada penentuan ip mahasiswa berdasarkan kebiasaan belajar dapat 

disimpulkan bahwa : 

a) Algoritma klasifikasi C45 dapat menjadi solusi pada penenuan ip mahasiswa berdasarkan kebiasaan belajar dan 

menghasilkan -9 rules serta memperoleh tingkat persentase keakurasian sebesar 79,25%. 

b) Dengan dilakukannya penelitian ini dapat menjadi masukan serta pemanfaatan bagi para mahasiswa untuk mengatur 

model kebiasaan belajar dari tiap mahasiswa agar dapat meraih hasil ip yang cukup optimal sesuai dengan yang 

diharapkan. 
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