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ABSTRACT

C4.5 is a highly effective decision tree algorithm for classification purposes. Compared to CHAID, Cart,
and ID3, C4.5 generates the decision tree faster and is easier to understand. However, C4.5 algorithm is
also not exempt from errors in classification, which can impact the accuracy of the resulting model. Model
accuracy could be measured by predicting the error rate. One commonly used method for error rate
prediction is cross-validation. The cross-validation method divides data into two parts: training set to build
model and testing set to test the model. There are several cross-validation techniques commonly used to
predict the error rate, such as Leave One Out Cross Validation (LOOCYV), Hold Out (HO), and k-fold
cross-validation. LOO has unbiased estimation but takes a long time and depends on the data size; HO
could avoid overfitting and work faster, and k-folds cross validation has a smaller error rate prediction.
This study uses artificially generated data with a normal distribution, including univariate, bivariate, and
multivariate datasets with various combinations of mean differences and different correlations. Different
correlation structures are applied to see the impact of these different correlations on the error rate
prediction method. Considering these factors, this research focuses on comparing three cross-validation
methods to predict error rates for the decision tree model generated by C4.5 algorithm. This research
found that k-folds cross-validation is the most suitable cross-validation method to apply when testing the
model generated by C4.5 algorithm with balanced data.
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I. PENDAHULUAN

Algoritma C4.5 adalah salah satu algoritma pohon keputusan terbaik yang diketahui dan juga paling luas
penggunaanya. Tingkat akurasinya cukup tinggi, terlepas dari volume data yang akan diproses, hal ini disebutkan oleh
Lu dkk (2015) pada penelitianya. Salah satu studi terbaru yang dilakukan oleh Hssina (2014) membandingkan pohon
keputusan dan algoritma pembelajaran lainnya menunjukkan bahwa C4.5 memiliki kombinasi tingkat kesalahan dan
kecepatan yang sangat baik dan menghasilkan pohon keputusan yang lebih kecil daripada metode lain seperti CART,
CHAID, dan ID3 sehingga waktu yang dibutuhkan dalam pembentukan pohonnya relatif lebih cepat.

Garcia dkk (2015) juga menyatakan algoritma C4.5 dapat mengatasi dataset training yang tidak lengkap,
algoritma ini juga dapat mengatasi atribut kontinu. Algoritma C4.5 menggunakan strategi top down memilih atribut
yang memiliki informasi paling banyak hingga paling sedikit dikombinasikan dengan pendekatan divide and conquer
memecah data menjadi beberapa kelompok masalah yang lebih kecil dalam membentuk pohon keputusan (H. Liu dan
Gegov, 2016). Kombinasi strategi top down dan pendekatan conquer and divide ini dapat menghasilkan pohon yang
sederhana dalam waktu yang cepat serta memberikan hasilyang lebih berfokus kepada permasalahan yang diteliti
sehingga penelitian ini akan berfokus pada algoritma C4.5.

Algoritma C4.5 akan menghasilkan model berupa diagram alir yang berbentuk seperti pohon yang dapat terjadi
kesalahan dalam pembentukan model maupun dalam klasifikasi. Menurut Dougherty dkk (2010) metode prediksi laju
galat (error prediction) adalah metode yang umum digunakan untuk mengevaluasi kinerja model. Evaluasi model
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perlu dilakukan untuk melihat kemampuan model dalam mlakukan prediksi, serta untuk melihat kecocokan model
terhadap data sehingga klasifikasi yang dihasilkan dari model dapat dilihat keakuratanya. Ada dua metode prediksi
laju galat yang dapat digunakan dalam menguji kinerja model yaitu training error rate dan testing error rate. Menurut
Mansour dan McAllester (2002) dalam memprediksi laju galat training error rate menggunakan data fraining atau
data yang telah digunakan untuk membentuk model, hal ini akan mengakibatkan nilai prediksi error yang dihasilkan
menjadi rendah bahkan nol karena data yang sama digunakan untuk membentuk model dan menguji model.
Sedangkan festing error rate sendiri membagi data menjadi dua yaitu data training yang akan digunakan membentuk
model dan data festing untuk menguji akurasi dari model, metode ini dapat mengatasi underestimate pada model.
Peneltian ini menggunakan cross validation dalam melakukan prediksi laju galat pada algoritma C4.5. Cross
validation sendiri merupakan metode festing error rate karena metode ini membagi data menjadi training dan festing.
Cross validation terdiri dari tiga metode yaitu Leave One Out Cross Validation (LOOCV), Hold Out (HO), dan k-
folds cross validation.

Berdasarkan kelebihan yang dimiliki metode testing error rate serta diperkuat dengan penelitian yang dilakukan
oleh Tougui (2021) yang menyatakan bahwa metode cross validation memiliki peforma yang lebih baik dibandingkan
dengan metode festing error rate lainya yaitu bootstrap maka penelitian ini membandingkan peforma ketiga metode
cross validation tersebut yang digunakan dalam memprediksi laju galat pada algoritma C4.5. Penelitian bertujuan
untuk memperoleh metode prediksi laju galat yang cocok digunakan pada algoritma C4.5 dengan membandingkan
laju galat yang dihasilkan masing masing metode 3 metode cross validation yaitu LOOCV, HO dan k-folds yang
disajikan ke dalam bentuk boxplot dengan membandingkan Inter Quartil Range (IQR). Penggunaan metode prediksi
laju galat yang cocok akan menghasilkan model dengan akurasi dan kinerja yang baik. Penelitian ini menggunakan
data bangkitan dengan pengaturan beda rataan dengan kasus data univariat, bivariat, dan multivariat serta beda rataan
yang dikombinasikan dengan beda struktur korelasi untuk kasus bivariat dan multivariat. Pengaturan beda struktur
korelasi diterapkan untuk melihat pengaruh penambahan korelasi antara dua variabel relevant dan antara variabel
relevant dengan irrelevant terhadap laju galatnya.

II. METODE PENELITIAN
A. Algoritma C4.5

C4.5 merupakan salah pengembangan algoritma ID3 dengan beberapa peningkatan, salah satunya penanganan
atribut kontinu. Atribut tersebut akan diganti dengan atribut diskret menggunakan ambang nilai yang memisahkan
data menjadi dua interval (Behera dkk, 2015). Menurut Quinlan (1996) algoritma C4.5 menggunakan kriteria split
khusus yang telah dimodifikasi yang dinamakan gain ratio dalam pemilihan split atributnya. Jika prediktor (X)
memiliki nilai numerik, maka dilakukan proses binarization (membagi data kontinu menjadi dua kategori) dengan
hasil x < z dan x > z. Nilai z merupakan ambang batas (¢thresholds) terbaik dengan pemilihan sebagai berikut:

1) Data pada prediktor (X) diurutkan dari nilai terkecil ke terbesar.

2) Melakukan cut-off dengan rumus C; = Wrzﬂ, untuki=1,2,..,n—1.

3) Masing-masing nilai cut-off dikategorikan ( < dan > ) dan dilakukan perhitungan nilai kriteria Gain.
4) Nilai cut-off dengan kriteria Gain tertinggi merupakan nilai terbaik untuk dipilih sebagai z.

Pada tahapan training, C4.5 menggunakan strategi top down yang didasarkan pada pendekatan divide and
conquer untuk membentuk pohon keputusan (Liu dan Gegov, 2016). Tahapan ini memetakan training set dan dengan
informasi gain ratio sebagai tolak ukur untuk memisahkan atribut dan menghasilkan nodes dari akar hingga daun (Dai
dan Ji, 2014). Gain ratio dapat diperoleh menggunakan rumus dengan S merupakan himpunan kasus, A adalah
atribut, sedangkan n jumlah partisi dan p; adalah proporsi S; terhadap S.

GainRatio (5, ) = Gain (S,4A)
NRAL0 82, 2) = e litinfo (S, A)
Gain sendiri dapat diperoleh dengan rumus :

n |S.
Gain(S, A) = Entropy(S) — Z % X Entropy(S;)
i=1
dengan
n
Entropy (S) = Z TP X log,p;
i=

Split info dapat diperoleh dengan rumus:
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. Y Si
Splitinfo(S,A) = —Z_ Elong
i=1

Dalam pembentukan pohon pada algortima C4.5 setiap cabang akan berakhir pada sebuah simpul yang disebut
simpul daun (leaf node). Simpul daun yang dihasilkan ini akan mengarah pada kelas data yang dipilih dengan melihat
nilai dari kelas pada variabel respon. Jika data pada sebuah cabang tidak berada pada kelas yang sama maka simpul
daun akan dibentuk dari kelas terbanyak dan akan dibentuk juga cabang baru atau kasus baru . Jika semua data pada
suatu cabang berada di kelas yang sama maka cabang tersebut akan menjadi daun atau keputusan yang dilambangkan
dengan yi. Algoritma akan dihentikan ketika semua cabang dalam pohon menghasilkan sebuah daun yang mewakili
kelas yang sama.

Korelasi pada algoritma C4.5 sangat mempengaruhi pemilihan atribut dalam membentuk pohon. Pada algoritma
C4.5 gain ratio digunakan untuk memilih atribut pada setiap tahapan dalam metode C4.5. Menurut Zheng dkk (2021)
semakin tinggi gain ratio suatu atribut semakin besar pula korelasi atribut tersebut dengan atribut yang terpilih
sebagai atribut kelas sebelumnya, sehingga semakin besar kemungkinan atribut tersebut untuk terpilih sebagai atribut
kelas. Hal ini dapat menimbulkan dampak negatif yaitu atribut yang terpilih akan cenderung memiliki informasi yang
sama sementara atribut dengan informasi yang berbeda berkemungkinan tidak terpilih.

B. Cross Validation

Menurut Braga-Neto dan Dougherty (2015) klasifikasi yang baik akan menghasilkan hasil klasifikasi dengan
rata-rata error rate yang kecil. Prediksi laju galat sangat penting untuk klasifikasi karena validitas model classifier
yang dihasilkan, didasarkan pada keakuratan prosedur estimasi error (Dougherty dan Braga-Neto, 2006). Pada
kumpulan data sampel yang besar data dapat dibagi antara data training dan festing, dengan pengklasifikasi dirancang
pada data training dan kesalahannya diperkirakan pada data testing (E. Dougherty dkk, 2010). Prediksi laju galat
dapat dihitung dengan menggunakan missclassification rate, dengan rumus berikut:

1 n
err = —Z 1(y; # 9i)
n i=1

Di mana y; adalah data aktual amatan ke-i, di mana i= 1, 2, 3, ..., n dan ¥; adalah data hasil prediksi ke-i,yang
merupakan kelas data yang dihasilkan yang terdapat pada node daun pada pohon, di mana i = 1, 2, 3, ..., n. Dengan
indikator variabelnya jika y; # J; adalah 0, dan y; = J; adalah 1. Jika 0 maka data diklasifikasikan dengan benar dan
jika 1 maka terdapat error atau kesalahan klasifikasi dari model. Dalam cross validation terdapat tiga metode yaitu
HO, LOOCYV dan k-fold cross validation.

1. Hold Out

Hold out cross validation merupakan metode cross validation yang paling sederhana (James dkk., 2013). Metode
ini membagi 2/3 data menjadi data training dan 1/3 data lainnya menjadi data testing (Kohavi, 1995). Perhitungan
prediksi laju galat dengan metode Aold out dapat dilakukan dengan rumus:

1 Nyji
o Lain Iy # 30

Dimana adalah prediksi laju galat dengan metode hold out, n,;; adalah banyak amatan pada data uji
sedangkan I(y; # ¥;) indeks akurasi. Indeks akurasi adalah rasio antara jumlah prediksi benar dengan jumlah total
prediksi yang dilakukan oleh model pada keseluruhan data. Indeks ini memberikan gambaran umum tentang seberapa
baik model dalam melakukan prediksi secara keseluruhan.

2. Leave One Out Cross Validation (LOOCV)

Menurut Hastie dkk (2013) kesalahan pengujian LOOCV merupakan perkiraan yang tidak bias dari kesalahan
prediksi yang sebenarnya, tetapi memiliki variansi yang tinggi karena set training praktis sama. Data training berisi
seluruh pengamatan kecuali satu pengamatan, dan zesting hanya berisi satu amatan data. Set training pertama berisi
seluruh amatan kecuali observasi 1, set training kedua berisi seluruh amatan kecuali observasi 2, dan seterusnya.
Perhitungan galat untuk metode LOOCYV dapat diperoleh dengan menggunakan rumus:

ELOOCV=lZn (E")
n i=1 '

Di mana EL09¢V merupakan prediksi laju galat dengan metode LOOCV, n banyaknya amatan, dan E; galat pada
amatan ke-i yang diperoleh dengan rumus misclassification rate. LOOCV memiliki beberapa keunggulan utama
dibandingkan %old out. Biasnya jauh lebih sedikit akan tetapi LOOCV bisa sangat memakan waktu jika datanya
berskala besar, dan jika masing-masing model lambat untuk disesuaikan (James dkk, 2013).

FHO —

EHO
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3. K-Folds Cross Validation

Dalam k-folds cross validation data set yang tersedia dipartisi menjadi & kelompok data dengan ukuran yang
kira-kira sama, "folds" mengacu pada jumlah kelompok data yang dihasilkan. Model dilatih menggunakan himpunan
bagian k — 1, yang menjadi training. Kemudian model diterapkan ke subset yang tersisa, yang dilambangkan sebagai
set testing, dan kinerjanya diukur. Prosedur ini diulang sampai masing-masing subset telah berfungsi sebagai testing
(Berrar, 2019).

Prediksi laju galat pada k-folds cross validation dapat diperoleh dengan menggunakan rumus:

=2 (B
| AT

Dimana £ adalah prediksi laju galat dengan metode k-fold, k adalah jumlah kelompok data, dan E; merupakan
galat pada iterasi ke-i.

C. Jenis dan Sumber Data

Penelitian ini membandingkan kinerja metode prediksi laju galat yang diterapkan dalam pemodelan pohon
keputusan menggunakan algoritma C4.5 untuk kasus data yang seimbang. Penelitian ini juga memperhatikan nilai
rataan dan variansi galat yang diperoleh dari masing-masing metode prediksi laju galat. Metode prediksi laju galat
yang digunakan adalah LOOCV, HO, dan k-fold cross validation. Penelitian ini akan menggunakan data yang
dibangkitkan dengan sofiware R-Studio. Variabel respon untuk data yang dibangkitkan terdiri dari dua kelas yang
bernilai 1 dan 2. Untuk variabel prediktor sendiri ada beberapa perlakuan yang akan diterapkan yaitu perbedaan nilai
rataan populasi di mana sampel diambil. Pada kasus data bivariat dan multivariat akan diterapkan korelasi antar
variabel.

Pada variabel prediktor akan terdiri dari tiga kasus yaitu satu variabel (univariat), dua variabel (bivariat), dan tiga
variabel prediktor (multivariat). Perbedaan nilai rataan akan dikaji untuk kasus satu variabel prediktor, sementara
kasus dengan dua dan tiga variabel prediktor diterapkan agar simulasi dapat melibatkan struktur korelasi antar
variabel pada nilai rataan yang juga berbeda. Untuk perbedaan nilai rataan populasi pada kasus satu variabel prediktor
(univariat) data yang dibangkitkan berdistribusi normal dengan uraian pada Tabel 1.

Tabel 1. Ketentuan untuk Data Univariat.

ll(l) u(l)
Pengaturan 1 0 1
Pengaturan 2 0 2

Untuk kedua pengaturan pada Tabel 1 data yang dibangkitkan akan berdistribusi normal dengan variansi yang sama.

Untuk kasus bivariat maupun multivariat penerapan pengaturan beda rataan populasi akan diiringi dengan
penerapan struktur korelasi. Berikut adalah uraian mengenai pengaturan beda rataan populasi yang diiringi dengan
struktur korelasi pada Tabel 2.

Tabel 2. Ketentuan Struktur Rataan untuk Data Bivariat dan Multivariat.

o o () ()
w0 (1) ()
s G ) (o)
w00
M
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Multivariat
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Pengaturan
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Dari uraian Tabel 2 pada kasus 1 untuk data bivariat dinamakan variabel relevant, hal ini karena kasus satu
variabel memuat informasi tentang perbedaan kelas pada kedua variabel penjelas. Sedangkan pengaturan 2 hanya
variabel pertama yang memuat informasi tentang perbedaan kelas sementara variabel kedua tidak yang disebut
variabel irrelevant. Hal serupa juga terdapat pada kasus data multivariat di mana terdapat variabel relevant juga
variabel irrelevant. Untuk pengaturan struktur korelasi pada kasus data bivariat akan dijelaskan pada Tabel 3.

Tabel 3. Ketentuan Struktur Korelasi Kasus Bivariat

Pengaturan _ Struktur korelasi
10
1 e
2 1 05
los 1]
3 1 09
[0 9 1 ]

Tabel 3 menjelaskan tiga struktur korelasi di mana pengaturan 1 menunjukkan kasus tanpa korelasi. Untuk
pengaturan 2 menunjukkan kondisi kasus dengan korelasi sedang sedangkan pengaturan 3 menunjukkan kasus dengan
korelasi tinggi. Penelitian ini mengkaji 3 kondisi yaitu tanpa korelasi, korelasi sedang, dan korelasi tinggi untuk
kondisi antara dua variabel relevant dan antara variabel relevant dengan variabel irrelevant dengan mengombinasikan
penerapan pengaturan beda rataan populasi dan struktur korelasi antar variabel. Hal serupa juga dikaji pada kasus
multivariat dengan struktur korelasi yang akan dijelaskan dengan Tabel 4.

Tabel 4. Ketentuan Struktur Korelasi Kasus Multivariat

Pengaturan Struktur korelasi
1 1 0 0
01 0
0 0 1
2 1 05 0
05 1 0
0 0 1
3 1 09 0
09 1 0
0 0 1
4 1 05 05
05 1 05
0.5 05 1
5 1 09 09
09 1 09
09 09 1

Karena penelitian ini mengkaji untuk kasus data seimbang maka variabel respon yang terdiri dari dua kelas

dengan nilai 1 dan 2 akan dibangkitkan dengan proporsi 50:50.
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D. Langkah Analisis
Analisis pada penelitian ini dilakukan menggunakan software r-studio dengan langkah-langkah

sebagai berikut:

1. Membangkitan data acak berdistribusi normal dengan function data_generating yang terdiri dari data
univariat, bivariat, dan multivariat dengan ketentuan rataan, korelasi, dan simpangan baku yang telah
ditampilkan diatas.

2. Membagi data yang telah dibangkitakan menjadi data training dan data testing menggunakan ketiga
metode cross validation yaitu hold out, LOOCV, dan k-folds cross validation.

3. Membentuk model menggunakan data training lalu model diuji dengan menggunakan data testing.

4. Melakukan pengulangan proses 1 sampai 3 sebanyak 100 kali pengulangan agara hasil yang
diperoleh lebih akurat.

5. Melakukan perbandingan hasil yang diperoleh dari masing masing prediksi galat yang berupa
boxplot.

6. Menarik kesimpulan dari hasil perbandingan yang telah dilakukan.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN
A. Hasil

Berdasarkan tujuan penelitian ini yaitu membandingkan LOO, HO, dan k-folds dalam memprediksi laju galat
pada algoritma C4.5. Pada penelitian ini model dibentuk dengan menggunakan algoritma C4.5 menggunakan data
training. Hasil yang diperoleh dari penelitian ini akan ditampilkan dalam bentuk boxplot yang dibentuk dari galat
yang diperoleh masing masing metode dari 100 kali pengulangan, perbandingan ketiga metode tersebut cross
validation akan dilakukan dengan melihat nilai Inter Quartil Range (IQR). Metode prediksi laju galat yang cocok
akan menghasilkan nilai IQR yang lebih kecil diantara ketiga metode. Metode prediksi laju galat dengan IQR terendah
akan menjadi metode yang paling cocok diterapkan pada algoritma C4.5. Hasil boxplot perbandingan metode prediksi
laju galat yang dieroleh ditampilkan pada Gambar 1.

o LoO HO cv
Loo o o Loo HO o

18198 18| 18| %] 18] l8| ¢

(a) (b) (©)

Gambar 1. Prediksi laju galat untuk (a) univariat, (b) bivariat, dan (c) multivariat.

Gambar 1 menampilkan hasil prediksi laju galat masing masing metode untuk data univariat, bivariat, dan
multivaiat. Metode k-folds cross validation memiliki nilai prediksi laju galat yang kecil untuk setiap jenis data. Pada
data univariat metode LOOCV dan HO menghasilkan prediksi laju galat yang cenderung sama sedangkan k-folds
cross validation menghasilkan boxplot dengan IQR yang lebih kecil dibanding LOOCV dan HO. Pada data bivariat k-
folds juga menghasilkan prediksi laju galat yang paling kecil diikuti LOOCV dengan IQR yang lebih kecil daripada
HO yang memiliki IQR terbesar. Pada data multivariat k-folds juga menghasilkan IQR yang terkecil dibandingkan
metode LOO dan HO. Dari tiga kasus data metode kfolds selalu menghasilkan IQR terkecil, hal ini berarti variansi
error rate yang dihasilkan kecil dan stabil serta terkonsentrasi disekitar median. Dapat disimpulkan bahwa metode k-
fold cross validation merupakan metode yang paling cocok diterapkan pada algoritma C4.5 dengan data seimbang.
Algoritma C4.5 merupakan metode utama yang digunakan untuk membangun model atau pohon keputusan. Model
yang dihasilkan tersebut akan diuji laju galat nya dengan menggunakan ketiga metode prediksi galat cross validation.

Pengaturan nilai rataan pada data bivariat dan multivariat menghasilkan dua jenis variabel yaitu variabel relevant
yang menjelaskan pebedaan informasi antara dua kelas data dan variabel irrelevant yang tidak mengandung
perbedaan informasi pada dua kelas data. Struktur korelasi berbeda yaitu tanpa korelasi (Rho A), korelasi sedang (Rho
B), dan korelasi tinggi (Rho C) yang diterapkan antara variabel relevant dengan variabel relevant dan variabel
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relevant dengan irrelevant untuk data bivariat serta penambahan korelasi sedang (Rho D) dan korelasi tinggi (Rho E)
antara tiga variabel untuk data multivariat yang dibangkitkan dapat dilihat pengaruhnya terhadap laju prediksi laju
galat yang dihasilkan. Pengaruh penerapan struktur korelasi yang berbeda dapat dilihat pada Gambar 2.
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Gambar 2. Prediksi laju galat metode k-folds dengan korelasi berbeda untuk (a) kasus 1 variabel relevant dan
(b) kasus 2 variabel irrelevant untuk data bivariat.

Gambar 2 menunjukkan pengaruh penambahan beda struktur korelasi pada variabel relevant dengan variabel
relevant dan variabel relevant dengan irrelevant. Ketika korelasi ditambahkan pada dua variabel relevant yaitu pada
pengaturan beda rataan 1 pada tabel 2 data bivariat laju prediksi laju galat yang dihasilkan akan bertambah besar dapat
dilihat dari boxplot (a) pada Rho A atau tidak ada korelasi galat yang dihasilkan kecil ketika korelasi ditambahkan
pada Rho B dengan korelasi sedang prediksi laju galat yang dihasilkan jadi lebih besar, saat korelasi ditambah
menjadi korelasi tinggi dilambangkan dengan Rho C prediksi laju galat yang dihasilkan menjadi lebih besar dari
kedua korelasi sebelumnya. Sedangkan untuk pengaturan beda korelasi yang ditambahkan antara variabel relevant
dengan variabel irrelevant tidak memberi banyak pengaruh pada hasil prediksi laju galatnya tetapi untuk korelasi
tinggi memiliki hasil prediksi laju galat yang sedikit lebih kecil dibandingkan struktur tanpa korelasi maupun korelasi
sedang. Pada kasus bivariat nilai korelasi yang ditambahkan memberikan dampak yang berbeda antara dua variabel
relevant dan antara variabel relevant dengan variabel irrelevant. Korelasi yang diberikan antara dua variabel
menghasilkan IQR yang semakin besar seiring semakin besar korelasi yang ditambahkan sementara ketika pada data
bivariat dengan salah satu variabel irrelevant korelasi yang debrikan menghasilkan IQR yang semakin kecil ketika
nilai korelasi yang ditambahkan semakin besar. Pengaturan beda struktur korelasi ini juga diterapkan pada kasus
multivariat yang ditampilkan Gambar 3.

(a) (b) (©
Gambar 3. Perbandingan prediksi laju galat data multivariat berdasarkan korelasi pada metode k-folds untuk
(a) 3 variabel relevant, (b) 2 variabel relevant dengan 1 irrelevant, dan (c) 1 variabel relevant
dengan 2 irrelevant .

Gambar 3 menampilkan boxplot yang menampilkan pengaruh penambahan beda struktur korelasi yang
diterapakan antara 3 variabel relevant, 2 variabel relevant dengan 1 irrelevant, dan 1 variabel relevant dengan 2
irrelevant terhadap laju galatnya pada metode k-folds. Korelasi yang ditambahkan ditunjukan Rho A, Rho D, dan Rho
E yang merupakan beda struktur korelasi tanpa korelasi, korelasi sedang, dan korelasi tinggi berturut-turut antara 3
variabel. Penambahan korelasi pada 3 variabel relevant akan mempengaruhi prediksi laju galat dimana semakin tinggi
korelasi yang diberikan semakin besar hasil prediksi laju galatnya yang ditunjukkan Rho A, D, dan E. Sementara
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penambahan korelasi untuk 2 variabel relevant dengan 1 irrelevant menghasilkan hasil prediksi laju galat yang
semakin kecil dapat dilihat pada Rho D dan E pada boxplot yang menghasilkan IQR yang lebih kecil, hal ini juga
berlaku pada penambahan korelasi antara 1 variabel relevant dengan 2 irrelevant. Semakin besar korelasi yang
ditambahkan nilai laju galatnya menjadi semakin kecil seperti terlihat pada Gambar 3. Korelasi ada kasus multivariat
memeberikan hasil yang sama dengan kasus bivariat dimana ketika korelasi ditambahkan antara variabel relevant IQR
yang dihasilkan meningkat dan ketika korelasi ditambahkan pada antara variabel dengan salah satu variabel adalah
variabel irrelevant IQR dari error rate yang dihasilkan semakin kecil seiring penambahan korelasinya.

B. Pembahasan

Penelitian ini menghasilkan metode k-folds dengan 10-folds sebagai metode terbaik dengan variansi terkecil
yang dilihat melalui IQR dari boxplot yang dihasilkan. Dari tiga kasus data yang dibangkitkan pada penelitian ini
dengan struktur rataan yang berbeda metode k-folds dengan 10-folds hampir selalu menghasilkan variansi error rate
terkecil yang dilihat dari nilai IQR yang dihasilkan selalu lebih kecil dari metode LOO dan Ho. Secara keseluruhan
median dan variansi galat yang dihasilkan metode HO cenderung tidak stabil dan lebih besar dibandingkan LOOCV
dan k-folds. Hal ini dikarenakan dalam pembagian data training dan testing HO menggunakan lebih sedikit data untuk
training dibandingkan LOOCV dan k-folds dengan hanya 2/3 data yang digunakan sebagai training. Hal ini
menyebabkan model dibangun menggunakan lebih sedikit data dibandingkan LOOCV dan k-folds.

Penambahan korelasi yang diterapkan pada kasus bivariat dan multivariat pada penelitian ini memberikan
dampak yang berbeda. Dampak yang dihasilkan ketika korelasi yang diterapkan semakin besar berbeda ketika data
terdiri dari variabel-variabel relevant (terdapat informasi perbedaan kelas) yang menghasilkan variansi error rate
yang semakin besar sementara ketika data terdiri dari variabel relevant dan irrelevant (tidak terdapat informasi
perbedaan kelas) variansi error rate yang dihasilkan justru semakin kecil. Hal ini dimungkinkan karena ketika
variabel korelasi ditambahkan pada dua variabel relevant akan meningkatkan kemungkinan variabel tersebut terpilih
sebagai atribut sehingga model akan terbentuk dari variabel yang mengandung informasi yang hampir sama. Hal ini
akan mengkatkan kemungkinan model salah dalam melakukan prediksi data atau error rate yang dihasilkan
meningkat.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan perbandingan yang dilakukan terhadap tiga metode prediksi laju galat yang diterapkan untuk
melihat akurasi model yang dihasilkan algoritma C4.5, metode prediksi laju galat k-folds cross validation merupakan
metode prediksi laju galat yang paling cocok diterapkan pada algoritma C4.5. Penambahan korelasi pada variabel
relevant dan irrelevant juga memberikan dampak terhadap hasil prediksi laju galat yang dihasilkan, penambahan
korelasi memberikan dampak yang sama untuk data bivariat dan multivariat. Semakin besar struktur korelasi yang
diberikan antara dua variabel relevant mengakibatkan kenaikan nilai prediksi laju galatnya, sementara pemberian
korelasi antara variabel relevant dengan irrelevant memberi dampak pada penurunan nilai prediksi laju galat.

Berdasarkan hasil penelitian yang telah diapaparkan direkomendasikan penggunaan metode prediksi laju galat &-
folds cross validation dalam memprediksi laju galat pada algoritma C4.5. Peneliti juga merekomendasikan untuk
melakukan penanganan korelasi terlebih dahulu sebelum melakukan klasifikasi pada data dengan kondisi korelasi
yang tinggi antara variabel, khususnya untuk data yang terdiri dari dua atau lebih variabel relevant dengan korelasi
yang tinggi. Pada penelitian selanjutnya dapat membandingkan metode k-folds cross validation dengan jumlah folds
yang berbeda untuk melihat folds yang cocok diterapkan dalam prediksi laju galat algoritma C4.5 maupun algoritma
lain dengan data asli.
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