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Abstract—Graduation Information is important for
Universitas Multimedia Nusantara which engaged
in education. The data of graduated students from
each academic year is an important part as a source
of information to make a decision for BAAK (Bureau
of Academic and Student Administration). With this
information, a prediction can be made for students
who are still active whether they can graduate on time,
fast, late or drop out with the implementation of data
mining. The purpose of this study is to make a prediction
of students’ graduation with C4.5 algorithm as a
reference for making policies and actions of academic
fields (BAAK) in reducing students who graduated
late and did not pass. From the research, the category
of IPS semester one to semester six, gender, origin of
high school, and number of credits, can predict the
graduation of students with conditions quickly pass, pass
on time, pass late and drop out, using data mining with
C4.5 algorithm. Category of semester six is the highly
influential on the predicted outcome of graduation. With
the application test result, accuracy of the graduation
prediction acquired is 87.5%.

Index Terms-Data mining, C4.5 algorithm,
Universitas Multimedia Nusantara, prediction.

I.  PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi yang begitu
maju saat ini, menyebabkan tingkat akurasi suatu
data sangat dibutuhkan dalam kehidupan sehari-hari.
Setiap informasi yang ada menjadi suatu hal penting
untuk menentukan setiap keputusan dalam situasi
tertentu. Hal ini menyebabkan penyediaan informasi
menjadi sarana untuk dianalisa dan diringkas menjadi
suatu pengetahuan dari data yang bermanfaat ketika
pengambilan suatu keputusan dilakukan [1].

Pengetahuan dari data pada suatu informasi saja
tidak cukup untuk mengambil suatu keputusan.
Diperlukan juga suatu analisa dari setiap data yang
ada untuk mendapatkan bahan pertimbangan dari
informasi yang tersedia. Dengan menggunakan data
mining, setiap kumpulan atau gudang data dapat
memberikan pengetahuan penting yang menjadi

informasi yang sangat berharga bagi suatu organisasi,
seperti pada organisasi pendidikan. Pada organisasi
pendidikan, suatu sistem informasi dapat digunakan
untuk memperoleh informasi yang menunjang
setiap kegiatan pada pengambilan suatu keputusan.
Data mining algoritma C4.5 dapat digunakan untuk
menyusun sistem yang mempunyai kemampuan
melihat pola kelulusan mahasiswa, untuk selanjutnya
bisa menjadi strategi dalam proses perkuliahan [1].

Universitas Multimedia Nusantara merupakan
salah satu organisasi pendidikan yang bergerak di
bidang multimedia dan teknologi. Informasi tingkat
kelulusan dari mahasiswa Universitas Multimedia
Nusantara sangat penting untuk meningkatkan
pelayanan yang dapat membuat mahasiswa nyaman
dan bisa lulus tepat waktu. Penggunaan data mining
dapat digunakan sebagai pertimbangan dalam
mengambil keputusan lebih lanjut tentang faktor yang
mempengaruhi kelulusan khususnya faktor dalam data
induk mahasiswa [1].

Pada penelitian Mujib Ridwan dan kawan-
kawan (2013) menjelaskan bahwa faktor yang paling
berpengaruh dalam penentuan klasifikasi kinerja
akademik mahasiswa adalah Indeks Prestasi Komulatif
(IPK), Indeks Prestasi Semester (IPS) semester 1, IPS
semester 4 dan jenis kelamin [2]. Pada penelitian
ini peneliti menggunakan algoritma C4.5 dalam
menentukan prediksi kelulusan berdasarkan attribute
jenis kelamin, asal sekolah SMA dan IPS semester satu
sampai dengan semester enam.

Algoritma C4.5 merupakan algoritma klasifikasi
pohon keputusan yang banyak digunakan karena
memiliki kelebihan utama dari algoritma yang lainnya.
Kelebihan algoritma C4.5 dapat menghasilkan
pohon keputusan yang mudah diinterprestasikan,
memiliki tingkat akurasi yang dapat diterima, efisien
dalam menangani atribut bertipe diskret dan dapat
menangani atribut bertipe diskret dan numerik [3].
Dalam mengkonstruksi pohon, algoritma C4.5
membaca seluruh sampel data training dari storage
dan memuatnya ke memori. Hal inilah yang menjadi
salah satu kelemahan algoritma C4.5 dalam kategori
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“skalabilitas” adalah algoritma ini hanya dapat
digunakan jika data training dapat disimpan secara
keseluruhan dan pada waktu yang bersamaan di
memori [4].

Data training yang akan digunakan oleh peneliti
adalah data alumni mahasiswa program studi Teknik
Informatika  Universitas Multimedia Nusantara
angkatan 2007 dan 2008, sedangkan untuk data testing
akan digunakan data alumni angkatan 2009. Dari
kumpulan data training dan data testing, dapat diketahui
informasi kelulusan yang dapat mempengaruhi
beberapa keputusan program studi menggunakan data
mining dengan algoritma C4.5.

II. TINJAUAN PUSTAKA
A. 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 [5].

Data mining bukanlah suatu bidang yang sama
sekali baru. Salah satu kesulitan untuk mendefinisikan
data mining adalah kenyataan bahwa data mining
mewarisi banyak aspek dan teknik dari bidang-bidang
ilmu yang sudah mapan terlebih dahulu. Berawal
dari beberapa disiplin ilmu, data mining bertujuan
untuk memperbaiki teknik tradisional sehingga bisa
menangani:

1. Jumlah data yang sangat besar
2. Dimensi data yang tinggi
3. Data yang heterogen dan berbeda sifat

Menurut para ahli, data mining merupakan sebuah
analisa dari observasi data dalam jumlah besar
untuk menemukan hubungan yang tidak diketahui
sebelumnya dan dua metode baru untuk meringkas
data agar mudah dipahami serta kegunaannya untuk
pemilih data [6].

B.  Pengolahan Data Mining

Pengolahan data mining terdiri dari beberapa
metode pengolahan, yaitu [5]:

(a) Predictive modelling yang merupakan
pengolahan data mining dengan melakukan prediksi/
peramalan. Tujuan metode ini untuk membangun
model prediksi suatu nilai yang mempunyai ciri-ciri
tertentu. Contoh algoritmanya Linear Regression,
Neural Network, Support Vector Machine, dan lain-
lain.

(b) Association (Asosiasi) merupakan teknik
dalam data mining yang mempelajari hubungan
antar data. Contoh penggunaannya seperti untuk
menganalisis perilaku mahasiswa yang datang
terlambat. Contohnya jika mahasiswa memiliki jadwal

dengan dosen A dan B, maka mahasiswa akan datang
terlambat. Contoh algoritmanya FP-Growth, A Priori,
dan lain-lain.

(c) Clustering (Klastering) atau pengelompokkan
merupakan teknik untuk mengelompokkan data ke
dalam suatu kelompok tertentu. Contoh algoritmanya
K-Means, K-Medoids, Self-Organitation =~ Map
(SOM), Fuzzy C-Means, dan lain-lain. Contoh untuk
clustering: Terdapat lima pulau di Indonesia: Sumatera,
Kalimantan, Jawa, Sulawesi dan Papua. Maka lima
pulau tersebut dijadikan tiga klaster berdasarkan
waktunya: Waktu Indonesia Barat (Sumatera,
Kalimantan dan Jawa), Waktu Indonesia Tengah
(Sulawesi) dan Waktu Indonesia Timur (Papua).

(d) Classification merupakan teknik
mengklasifikasikan ~ data. Perbedaannya dengan
metode clustering terletak pada data, dimana pada
clustering variabel dependen tidak ada, sedangkan
pada classification diharuskan ada variabel dependen.
Contoh algoritma yang menggunakan metode ini ID3
dan K Nearest Neighbors.

C. Pohon Keputusan (Decision Tree)

Pohon keputusan merupakan metode klasifikasi
dan prediksi yang sangat terkenal. Metode pohon
keputusan mengubah fakta yang sangat besar menjadi
pohon keputusan yang merepresentasikan aturan.
Aturan dapat dengan mudah dipahami dengan bahasa
alami, juga dapat diekspresikan dalam bentuk bahasa
basis data seperti Structured Query Language untuk
mencari record pada kategori tertentu. Pohon keputusan
juga berguna untuk mengeksplorasi data, menemukan
hubungan tersembunyi antara sejumlah calon variabel
input dengan sebuah variabel target. Karena pohon
keputusan memadukan antara eksplorasi data dan
pemodelan, pohon keputusan sangat bagus sebagai
langkah awal dalam proses pemodelan bahkan ketika
dijadikan sebagai model akhir dari beberapa teknik
lain [7].

D. Algoritma C4.5

Secara umum Algoritma C4.5 untuk membangun
pohon keputusan adalah sebagai berikut [6]:

a.  Pilih atribut sebagai akar
b.  Buat cabang untuk masing-masing nilai
c.  Bagi kasus dalam cabang

d.  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:

n S
Gain(S, A) = Entropy(S) - z % * Entropy(Si)

i | 1
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Keterangan:

S : Himpunan kasus

A : Atribut

n : Jumlah partisi atribut A

ISi| : 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 dari Entropi adalah sebagai berikut:

n

Entropy(S) = Z— pi*log, pi
@

Keterangan:

S : Himpunan Kasus

n : Jumlah partisi S

pi: Proporsi dari Si terhadap S

III. METODOLOGI DAN PERANCANGAN
APLIKASI

A. Metode Penelitian

Metodologi dalam penelitian ini dapat dijabarkan
menjadi beberapa langkah yang terdiri dari,

a.  Studi Literatur. Metode ini membantu peneliti
dalam mencari teori-teori dasar yang diperlukan dalam
penelitian, seperti teori tentang data mining dan
algoritma C4.5. Selain itu, dilakukan juga pengumpulan
data training dan data testing untuk proses prediksi
kelulusan mahasiswa.

b. Perancangan dan Pembangunan Aplikasi.
Perancangan dan pembangunan aplikasi dilakukan
dengan menggunakan bahasa pemrograman C# untuk
aplikasi berbasis desktop dengan menerima masukkan
berupa file excel untuk data training dan data testing.

c.  Implementasi Aplikasi. Implementasi aplikasi
yang dilakukan adalah memprediksi tingkat kelulusan
berdasarkan data yang telah diperoleh.

d. Uji Coba dan Evaluasi. Peneliti melakukan
uji coba terhadap aplikasi yang telah dibuat disertai
dengan hasil evaluasi. Uji coba dilakukan untuk
memperlihatkan  apakah algoritma C4.5 bisa
memprediksi tingkat kelulusan mahasiswa.

B. Perancangan
e  Flowchart

Perancangan aplikasi prediksi kelulusan mahasiswa
tersebut dilakukan dengan perancangan conceptual
flowchart seperti gambar berikut ini.

Mulai

Masukkan cabang
pertama, data
training, jumlsh
atribute dan
kelulusan

Prediksi
Kelulusan

Var

Selesai

Cabang N valid?

Tidak

Ganti Cabang N

T

Hitung Gain Node

Update Data Reset jumlah data,
Training entropy dan gain

Gambar 1. Flowchart algoritma C4.5

Gambar 1 menjelaskan alur proses algoritma C4.5.
Pada bagian awal aplikasi menerima masukkan cabang
pertama, data training, jumlah tiap kategori, attribute
dan kelulusan dari proses data training sebelumnya.
Pada proses cek keputusan dilihat apakah data testing
pada attribute yang ke N bisa diambil keputusan atau
tidak. Jika tidak maka data training diubah dan aplikasi
melakukan perhitungan kembali terhadap jumlah data
tiap attribute, entropy total, entropy tiap attribute dan
gain. Setelah itu cabang yang baru (gain yang tertinggi)
dicek keputusannya berdasarkan data testing yang ada.

( Mulai )

!

Masukkan Data
Training &

Hitung entropy tisp
atribute

(o

Hitung gain tiap =

Gambar 2. Flowchart perhitungan gain dan entropy

Hitung jumlah kategori Hitung jumlizh
tiap atribute Kelulusan tiap atribute
T'dakJ

Hitung entropy total

Baca attribute B
Bacs kategoriC A

Gambar 2 menunjukkan alur proses perhitungan
nilai gain tiap kategori. Perhitungan dimulai dengan
menghitung jumlah data dan menghitung jumlah
kelulusan untuk tiap attribute di masing-masing
kategori. Proses dilanjutkan dengan menghitung
entropy total, entropy tiap attribute, dan nilai gain
untuk tiap kategori.
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Kategori A ada di

Baca Kats A
aca Kategori cabang sebelumnya?

8aca Kategori 8

Ya

Ubah kategori A =-1

Selesai

Kategori 8 Gain
tertinggi?

v Masukkan
a cabang B

Gambar 3. Flowchart pencarian cabang baru

Gambar 3 menunjukkan alur proses untuk
mendapatkan cabang baru. Proses diawali dengan
mengubah nilai gain menjadi “-1”” untuk setiap cabang
yang pernah ada di cabang sebelumnya. Dengan
demikian proses ini dapat menemukan cabang baru
yang didapat dari nilai gain yang tertinggi.

e  Data Flow Diagram

dt_training_IPS

dt_training_JK

dt_training_SMA

dt_training_tipe_kelulusan
dt_training_jumlah_SKS ¢

prediksi_kelulusan 0
i Prediksi Kelulusan
USER dt_10_list_SMA

[
‘ dt_testing_IPS * ‘
dt_testing_JK
dt_testing_SMA
dt_testing_jumlah_SKS

Gambar 4. Context Diagram

Dari gambar 4 user memasukkan data training
yang terdiri dari IPS (data IPS semester satu sampai
dengan semester enam), JK (jenis kelamin), SMA,
tipe kelulusan dan jumlah SKS pada semester enam.
Selain itu, user juga memasukkan data testing yang
terdiri dari IPS (data IPS semester satu sampai dengan
semester enam), JK (jenis kelamin), SMA dan jumlah
SKS pada semester enam.

t jumiah_

[—=—

Hitung Jumian | S10_Hst SHA mr—rame ‘2‘ JumluhT\ﬁDMmbule‘
A

ot SHA

ot_jumlah_tiap_sttribute

‘ USER

[« | =
prediksi_kelulusan
g i€ : i
dt_testing_SMA dt SMA

o testing_IF5
e Kelulusan di_jumiah_sks.
e dt_prediksi_kelulusan

Gambar 5. DFD Level 1

Pada data flow diagram level satu terjadi proses
aliran data dengan enam proses yang terdiri dari hitung
jumlah attribute, list data SMA, hitung entropy, hitung
gain, add cabang dan prediksi kelulusan. Proses hitung
jumlah attribute adalah proses yang akan menghitung
jumlah tiap attribute berdasarkan data yang masuk dan
hasil perjumlahan akan masuk dalam data jumlah tiap
attribute. Proses list data SMA adalah proses untuk
membuat sekumpulan data SMA menjadi sepuluh
data SMA di mana SMA yang ke sepuluh merupakan
SMA lain-lain. Proses hitung entropy berfungsi untuk
menghitung nilai entropy total dan entropy masing-
masing attribute. Proses hitung gain berfungsi untuk
menghitung nilai gain untuk masing-masing attribute.
Proses prediksi kelulusan adalah proses yang berfungsi
memberikan keputusan kepada setiap data testing yang
masuk.

Jumian Tiap | _di_jumlan_tiap_atrioute 21 ) ot entropy_total
2| 7 Atribute 3] entropy total
Hitung Entropy Total |

dt_jih_entropy_total

dt_entropy_total 22

Hitung Eniropy Detail |

6] entropy Detal

Gambar 6. DFD Level 2

Pada proses gambar 6, akan dihitung terlebih
dahulu nilai entropy total berdasarkan jumlah tiap
attribute. Dari hasil nilai entropy total akan dihitung
nilai entropy dari masing-masing attribute.

e  Sketsa Layar

Menu Bar

Button 1 Button 2

Data Grid View 1 Data Grid View 2

Gambar 7. Sketsa layar utama

Pada sketsa layar tersebut menu bar terdiri dari File,
Input, Help dan About Us. Untuk button 1 berfungsi
untuk membuka file excel yang berisi data training,
sedangkan untuk button 2 berfungsi untuk memproses
data training. Data grid view 1 berfungsi untuk
menampilkan data training yang di-input, sedangkan
data grid view 2 menampilkan hasil proses dari data
training. Button 3 digunakan untuk keluar dari aplikasi.
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IV. IMPLEMENTASI DAN UJI COBA
A. Spesifikasi dan Hardware

Pembuatan dan pengembangan aplikasi yang
digunakan oleh peneliti menggunakan:

1)  Microsoft Studio 2012
pembuatan aplikasi.

2)  Microsoft Excel 2013 untuk simulasi data
training dan testing.

Visual untuk

Laptop yang digunakan peneliti untuk melakukan
implementasi dan uji coba aplikasi prediksi kelulusan
mahasiswa adalah sebuah laptop dengan spesifikasi
berikut,

1. Processor Intel(R) Core(TM)2 Duo
2. RAM4GB
3. Sistem Operasi Windows 7 64-bit

B.  Implementasi

Setelah dilakukan perancangan flowchart, data
flow diagram dan sketsa aplikasi, dilakukanlah
pembangunan aplikasi dan implementasi coding.
Tampilan awal aplikasi prediksi kelulusan mahasiswa
dapat dilihat pada gambar 9. Untuk button proses
excel bisa digunakan setelah selesai memasukkan data
training. Sedangkan untuk pilihan menu bar input data

akan aktif bila data training berhasil diproses.
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Gambar 8. Tampilan menu awal aplikasi

Tampilan hasil prediksi data testing dengan
menggunakan excel file dapat dilihat pada gambar 9.
Pada Data Grid View yang kanan akan menampilkan
hasil prediksi keputusan dari data testing yang
dimasukkan.

7 Data Input Excel .

Open File Excel

N
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Gambar 9. Tampilan hasil prediksi

C. Uji Coba

Pada tahap uji coba ini, peneliti mendapatkan
seratus data dari department IT Universitas
Multimedia Nusantara berdasarkan attribute yang
dibutuhkan. Peneliti menggunakan seratus data alumni
Universitas Multimedia Nusantara program studi
Teknik Informatika. Pada pemilihan data training,
peneliti memilih data alumni angkatan 2007 dan 2008,
sedangkan untuk data testing peneliti memilih data
alumni angkatan 2009 dengan spesifikasi pada tabel
berikut.

Tabel 3. Tabel spesifikasi data training dan testing

Angkatan Data Training Data Testing
2007 21 0
2008 39 0
2009 0 40
Jumlah 60 40

Pada tahap uji coba ini, peneliti mendapatkan
tingkat akurasi aplikasi dari hasil prediksi kelulusan
terhadap data testing sebesar 87.5%. Pada uji coba
ini IPS semester 6 merupakan attribute yang paling
berpengaruh dari keputusan yang ada. Hasil data uji
coba dapat dilihat pada lampiran. Sepesifikasi hasil uji
coba data dilihat pada tabel 4.

Tabel 4. Tabel hasil uji coba

Data Training | Data Testing | Prediksi Benar | Prediksi Salah

Jumlah 60 40 35 5
Presentase (Jumlah dataTotal Data) * 100% §7.50% 12.50%
V. SIMPULAN

Berdasarkan hasil implementasi dan uji coba
aplikasi, peneliti dapat menyimpulkan bahwa

1. Data mining dengan algoritma C4.5 dapat
diimplementasikan untuk  memprediksi  tingkat
kelulusan mahasiswa dengan empat kategori yaitu
lulus cepat, lulus tepat, lulus terlambat dan drop out.
Attribute yang paling berpengaruh dalam hasil prediksi
adalah IPS semester enam.

2. Aplikasi desktop berhasil memprediksi kelulusan
mahasiswa dengan presentase 87.5% dari enam puluh
data training dan empat puluh data testing.

3. Hasil prediksi kelulusan dari aplikasi penelitian
ini dapat membantu bagian program studi untuk
mengetahui status kelulusan mahasiswa. Hal ini dapat
menjadi rekomendasi pengambilan mata kuliah bagi
mahasiswa untuk semester berikutnya seperti skripsi
dan magang. Dengan hal tersebut mahasiswa bisa lulus
minimal tepat waktu.
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11 10[#m  |#un | 386]371] 4| 365|386 271|L SMA TARSISIUS VIRETA 124 Lulus Tepat Lulus Tepat
12 11|swn |#wn | 386]3.71] 285) 380 4] 367|L SMA STRADA ST. THOMAS AQUINO 124 Lulus Cepat Lulus Tepat
13 12(sms |swn | 4] 4] 4 4 4 4L SMAN 1 SUNGAILIAT 124 Lulus Tepat Lulus Tepat
14 13)#me |#ws | 3.57) 3.48] 2.40 3.20] 3.20] 2.48[L SMAK 7 BPK PENABUR 124 Lulus Tepat Lulus Tepat
15 14leme e | 4] 4[2es] 4 4lamL SMA IPEKA SUNTER 124 Lulus Tepat Lulus Tepat
16 15|#me |sws | 3.57) 3.14] 270[ 3.40] 314 3T1[L SMA FRANSISKUS 124 Lulus Tepat Lulus Tepat
17 _16|#m#_|#u# | 371] 3.14] 3.25) 3.20] 3.14] 310L SMA KANAAN 124 Lulus Tepat Lulus Tepat
18 _17|#w#_|#u# | 3.90] 3.19] 370] 3.55] 3.43] 357]L SMA STRADA ST. THOMAS AGUINO 124 Lulus Tepat Lulus Tepat
19 [18[#ms_|mum |329] 3| 385)355 3| asr|L SMA KOLESE DE BRITTO 127 Lulus Tepat Lulus Tepat
20 | 19 |## |#u# 0 0 0 0] 0| oL SMA GONZAGA 42 Tidak lulus / Drop Out Tidak lulus / Drop Out
20 19|##8  |H##8 0 0 0 0 0 oL SMA GONZAGA 42 Tidak lulus / Drop Out Tidak lulus / Drop Out
21 20laws |maw [3.62]3.20| 4]3.78[329[371[L SMA NOTRE DAME 124 Lulus Tepat Lulus Tepat
22 21lmgw |waw [ 3.81]3.86] 3.67] 3.86( 3.14[ 3.57|L SMA NOTRE DAME 127 Lulus Tepat Lulus Tepat
23 2olmwm  |www [3.86] 4[3.74]3.76(3.67) 3.86[L SMA BPK PENABUR GADING SERPONG 127 Lulus Tepat Lulus Tepat
24 | 23|48 |#uE 176 0 0 0 0 0L SMA SETIA BHAKTI 42 Tidak lulus / Drop Out Tidak lulus / Drop Out
25 24(s##  |#s# | 3713.38[3.10[340)338| 348[L SMA YPK 127 Lulus Tepat Lulus Tepat
26 25(###  |### | 362|205|355)375)343|362(L SMAN 1 124 Lulus Tepat Lulus Tepat
27 26laws  |waw |362]386 4]340[314[3T1[L SMAK 7 BPK PENABUR 124 Lulus Cepat Lulus Tepat
28 27(s#s  |#m# 381371387 4|343|376[P SMA KANAAN 127 Lulus Tepat Lulus Tepat
29 | 28|aws |wan | 3.38] 3.52] 3.85] 3.65] 3.43] 357|L SMA HARAPAN BANGSA 124 Lulus Cepat Lulus Tepat
30 29laws |waw [3.81]367|374] 4[343[3T1[L SMA SANTO IGNASIUS 127 Lulus Tepat Lulus Tepat
31 s0lass |eaw | 3.14] 3.24] 3.55] 3.40[325[ 357|L SMA TARSISIUS 127 Lulus Tepat Lulus Tepat
32 31(s#s  |#sE |371]386) 4 4] 4]386|L SMA GONZAGA 127 Lulus Tepat Lulus Tepat
33 32(sus  |H8H 4 41370 4]3.88) 3.86|L SMA XAVERIUS 127 Lulus Cepat Lulus Tepat
32 33laws  |wsw | 4] 4]385] 4] 388)3.86]P SMA KATOLIK YOS SUDARSO 127 Lulus Tepat Lulus Tepat
35| aalmws |waw |267)224]312[383] 3)338]L SMA GONZAGA 119 Lulus Tepat Lulus Tepat
36 | as|aws |waw | 267) 2.38] 3.10] 3,62 3.14] 3.38]L SMA ATISA DIPAMKARA 124 Lulus Tepat Lulus Tepat
57 s6laws  |eaw [371] 4[385] 4] 4[3TH|L SMA DHARMA PUTRA 127 Lulus Tepat Lulus Tepat
38 37]aws |waw |3.71]2.95]3.70] 3.7 3.60] 3.38]L SMA GONZAGA 127 Lulus Tepat Lulus Tepat
39 | 38laws |waw |252]210]3.29] 361 3.14] 3.38]L SMA YASPOREI 119 Lulus Tepat Lulus Tepat
40 | 39[mss_|wan | 3.86]3.86] 3.60] 3.70] 3.25[ 3 86P SMA BPK PENABUR GADING SERPONG 127 Lulus Tepat Lulus Tepat
41 aolmss  |wn |295[224[205/380] 3[347L SMA SETIA BHAKTI 124 Lulus Tepat Lulus Tepat
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