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Abstrak−Pada dua dekade terakhir kesuburan pria mengalami penurunan. Penurunan tersebut disebabkan oleh faktor lingkungan, 

seperti kebiasaan gaya hidup yang dapat memengaruhi kualitas sperma pria. Teknologi kecerdasan buatan saat ini sedang berkembang 

sebagai metodologi untuk sistem pendukung keputusan kesehatan. Dalam proses untuk memprediksi penyakit infertilitas dapat 
dilakukan dengan menggunakan teknologi Machine Learning. Pada penelitian ini difokuskan melakukan perbandingan atau komparasi 

metode klasifikasi Random Forest dengan Decision Tree C4.5 untuk mengukur tingkat akurasi pada prediksi keberhasilan dari 

klasifikasi data penyakit infertilitas. Data untuk Fertility Dataset diperoleh dari UCI Machine Learning Repository dengan jumlah 

sebanyak 100 record data, 10 atribut dan 2 kelas atribut yaitu Normal dan Altered. Parameter yang digunakan yaitu usia, penyakit pada 

masa anak-anak, kecelakaan atau trauma, operasi bedah, kosumsi alkohol dan kebiasaan merokok. Kemudian evaluasi pengujian kedua 

metode tersebut yaitu dengan menggunakan 10fold Cross Validation. Berdasarkan hasil pengujian Random Forest dan Decision Tree 

C4.5, diperoleh hasil yaitu rata-rata akurasi dari Random Forest sebesar 87.20 % dan Decision Tree C4.5 dengan tingkat akurasi 

85.90 %. Dari hasil yang diperoleh dapat disimpulkan bahwa Random Forest merupakan metode yang lebih unggul sebesar 1.3 % jika 

dibandingkan dengan Decision Tree C4.5 dalam memprediksi akurasi pada Fertility Dataset. 

Kata Kunci: Klasifikasi; Infertilitas; Random Forest; Decision Tree C4.5  

Abstract−Male fertility has declined over the past two decades. The decrease is due to environmental factors, such as lifestyle habits 

that can affect the quality of a man's sperm. Artificial intelligence technology is currently developing as a methodology for health 
decision support systems. In the process of predicting infertility can be done by applying Machine Learning technology. This study 

focuses on comparing the Random Forest classification method with Decision Tree C4.5 to see the level of accuracy in predicting the 

success of infertility data classification. Data for the Fertility Dataset was obtained from the UCI Machine Learning Repository with a 

total of 100 data records, 10 attributes and 2 attribute classes, namely Normal and Altered. The parameters used are age, childhood 
diseases, accidents or trauma, surgical operations, alcohol consumption and smoking habits. Then evaluate the testing of the two 

methods, namely by using 10fold Cross Validation. Based on the results of Random Forest and Decision Tree C4.5 testing, the average 

accuracy of Random Forest is 87.20% and Decision Tree C4.5 with an accuracy rate of 85.90%. From the results obtained, it can be 

concluded that Random Forest is a superior method by 1.3% when compared to Decision Tree C4.5 in predicting accuracy in the 
Fertility Dataset. 

Keywords: Classification; Infertility; Random Forest; Decision Tree C.4.5 

1. PENDAHULUAN 

Menurut lOrganisasi lKesehatan lDunia (WHO), ltingkat lkesuburan ltelah lturun ldrastis. lInfertilitas didefinisikan 

sebagai lketidakmampuan luntuk lhamil lsetelah lsatu ltahun lsering lmelakukan lhubungan lseksual tanpa menggunakan 

kontrasepsi. lInfertilitas ldapat ldigambarkan lsebagai lpenyakit lpada lsistem lreproduksi [1]. Angka linfertilitas pasangan 

suami listri lyang lsulit lmemiliki lanak ldi lIndonesia lsekitar l10%. Faktor llakil-laki tetap lmenjadi lpenyebab lutama 

ketidaksuburan [2]. lOrganisasi lKesehatan lDunia lmenemukan bahwa lebih dari l50% lketidaksuburan ldisebabkan loleh 

lakil-llaki, ldengan lair lmani lsebagai lfaktor lterbesar [3]. Beberapa faktor ldapat lmempengaruhi lkesuburan lsperma, 

salah lsatunya lgaya lhidup ldan llingkungan. lGaya hidup ldan lingkungan ltertentu ldapat lmempengaruhi lkonsentrasi 

sperma, lmotilitas lsperma, dan lmorfologi sperma lyang lmerupakan lfaktorl-lfaktor lyang lmempengaruhi lkualitas 

sperma [4]. 

Kriteria latau lparameter lyang ldigunakan luntuk lmengukur ltingkat linfertilitas ldidasarkan lpada ldata sampel 

yang ldiambil ldari lUCI lMachine lLearning lRepository lberjudul “Fertility Dataset”. lJurnal penelitian berjudul 

“Predicting lSemen lQuality lUsing lArtificial lIntelligence lMethodsl” merupakan lpenelitian lyang dilakukan dengan 

menggunakan ldata lsampel lyang lsama [5]. lDalam lproses memprediksi lkualitas lsperma, penelitian menggunakan 

faktor lgaya lhidup ldan llingkungan lsebagai lacuan untuk lmenentukan lkualitas sperma. lHasil klasifikasi latau lkeluaran 

yang diberikan adalah normal dan berubah. 

Teknik pembelajaran mesin dapat digunakan untuk mengklasifikasikan data penyakit infertilitas untuk 

meningkatkan produktivitas dan konsistensi diagnostik. lBanyak lpenelitian ltelah lmenggunakan lteknik klasifikasi. lIni 

meningkatkan lkonsistensi lhasil ldan lmendorong lterciptanya ltaksonomi lbaru, lyang memungkinkan lteknologi 

berkembang [6]. 

Beberapa penelitian terdahulu yang menerapkan teknik untuk klasifikasi penyakit seperti pada penelitian dari 

[7] yaitu membandingkan Naïve Bayes dan Random Forest untuk klasifikasi penyakit liver dengan hasil yang diperoleh 

yaitu Random Forest lebih unggul dari perolehan akurasinya dibandingkan dengan Naïve Bayes dengan akurasi sebesar 

70.60%. Kemudian penelitian dari [8] yang melakukan komparasi K-Nearest Neighbor dan Random Forest pada 

klasifikasi pengobatan penyakit kutil dengan hasil yang diperoleh yaitu Random Forest lebih unggul dalam perolehan 
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akurasinya yaitu sebesar 85.50% untuk klasifikasi pengobatan penyakit kutil. Kemudian penelitian [9] yang meneliti 

tentang penerapan metode Decision Tree C4.5 untuk klasifikasi penyakit Diabetes Mellitus dengan hasil yang 

diperoleh yaitu tingkat akurasi klasifikasi penyakit Diabetes Melitus yaitu sebesar 97.12%. 

Kemudian beberapa penelitian terdahulu yang membahas mengenai klasifikasi penyakit infertilitas yaitu seperti 

pada penelitian oleh [10] meneliti tentang system pendukung keputusan dalam menentukan tingkat konsentrasi sperma 

dengan Fertility Dataset menggunakan metode MOORA dengan hasil yang diperoleh yaitu metode MOORA mampu 

melakukan pemeringkatan data konsentrasi tingkat kesuburan sperma. Kemudian penelitian oleh [11] meneliti tentang 

system pendukung keputusan dalam menentukan tingkat konsentrasi sperma dengan Fertility Dataset menggunakan 

ELECTRE dan MOORA dengan hasil yang diperoleh yaitu ELECTRE lebih unggul dari MOORA dari segi waktu 

eksekusi. Kemudian penelitian oleh [12] melakukan seleksi fitur pada Naïve Bayes dengan Forward Selection dalam 

klasifikasi penyakit infertilitas dengan hasil akurasi yang diperoleh yaitu 88 %. Kemudian penelitian dari [1] yang 

membahas mengenai optimasi metode Decision Tree C4.5 menggunakan Particle Swarm Optimization (PSO) untuk 

klasifikasi interfilitas dengan hasil yang diperoleh yaitu tingkat akurasi sebesar 93.33%. 

Random Forest dan Decsion Tree C4.5 merupakan metode klasifikasi yang digunakan oleh penulis pada penelitian 

ini untuk melakukan klasifikasi pada Fertility Dataset. Penelitian ini dilakukan dengan tujuan untuk melakukan 

komparasi antara Random Forest dengan Decision Tree C4.5 untuk melihat metode yang lebih unggul ketepatan akurasi 

yang diperoleh dalam memprediksi akurasi dari keberhasilan metode klasifikasi penyakit infertilitas. Dataset lyang 

digunakan ldalam lpenelitian lini lyaitu lFertility lDataset lyang ldipublikasikan lmelalui UCI lLearning lMachine 

Repository. lFertility lDataset lini lterdiri latas l100 lrecord ldengan l10 latribut. lLabel dataset lini lterdiri latas l2 lclass lantara 

lain lN (normal) ldan lO (altered). lDimana l88 lrecord lpada lclass lN (normal) dan l12 lclass lpada class lO (altered). 

Adapun penelitian ini bertujuan untuk melakukan komparasi antara Random Forest dan Decsion Tree C4.5 untuk 

melihat kinerja yang paling unggul dari kedua metode tersebut dalam proses klasifikasi data penyakit infertilitas. Adapun 

pengukuran kinerja yang dilakukan yaitu berdasarkan nilai perolehan accuracy, precision dan recall dari masing-masing 

pengujian kedua metode tersebut  

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Tahapan-tahapan yang dilakukan untuk memperoleh hasil pengujian pada penelitian ini dengan melakukan prosedur-

prosedur seperti yang digambarkan pada Gambar 1 berikut: 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Penjelasan dari tahapan penelitian pada Gambar 1 yang ditampilkan di atas sebagai berikut: 

a. Fertility lDataset lyaitu ldata set lyang lakan ldiujikan lpada lpenelitian lini lyang ldiperoleh ldari lUCI lMachine Learning 

Repository. 

b. Pre-Processing atau proses normalisasi data set untuk menghilangkan anomaly pada data set yang diujikan. 

c. Klasifikasi dengan Random Forest untuk melakukan klasifikasi pada data set dengan Random Forest. 

d. Klasifikasi dengan Decision Tree C4.5 untuk melakukan klasifikasi pada data set dengan Decision Tree C4.5. 

e. Komparasi Perolehan Akurasi lyaitu luntuk lmembahas lmengenai lperbandingan ldari lhasil lpengujian lkedua metode 

lyang ldiusulkan lpada lpenelitian lini lkemudian lmemaparkan lsecara lringkas lperbedaan lhasil lyang diperoleh ldari 

lkedua lmetode lyang ldigunakan. 

2.2 Fertility Dataset 
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Dataset lyang ldigunakan ldalam lpenelitian lini lyaitu lFertility lDataset lyang lmerupakan lhasil lpenelitian ldari David lGil, 

lJose lLuis lGirela, lJoaquin lDe lJuan, lM. lJose lGomezl-lTorres, lMagnus lJohnsson lpada ltahun l2012. Fertility 

ldipublikasikan lmelalui lUCI lLearning lMachine lRepository. lKemudian ldata lset ltersebut lterdiri latas 100 records ldata 

ldengan l10 latribut. lLabel ldataset lini lterdiri latas l2 lclass lantara llain lN (Normal) ldan lO (Altered). Dimana l88 lrecord 

lpada lclass lN (Normal) ldan l12 lclass lpada lclass O (Altered).   

2.3 Random Forest 

Random Forest merupakan lmetode lyang lmembangun lpohon lkeputusan lyang lterdiri ldari lroot lnode, linternal node, 

ldan leaf lnode [13]. Adapun tahapan penyelesaian dengan lRandom lForest lsebagai lberikut [14],[15]: 

a. Menentukan ljumlah ltree (k) lyang ldipilih ldari ltotal lfitur lm, ldi lmana lk lkurang ldari lm.  

b. Kemudian lsampel lacak ldiambil lsebanyak lN lpada ldataset luntuk lsetiap ltree.  

c. Pada lsetiap ltree, ldilakukan lpengambilan lsubset lprediktor lsebanyak lsecara lacak. lDimana lm<p, lyang ldimana p 

ladalah ljumlah lvariabel lprediktor.  

d. Kemudian, lproses lpada llangkah lkedua ldan lketiga ldiulangi lsampai lsebanyak lk ltree.  

e. Hasil lprediksi ldiperoleh ldari lvote lterbanyak ldari lhasil lklasifikasi lsebanyak ltree. 

2.4 Decision Tree C4.5 

Decision lTree lC4.5 ldigunakan luntuk lmembentuk lpohon lkeputusan ldengan lprediksi lyang lsangat lkuat [16]. Metode 

pohon lkeputusan lmengubah lfakta lyang lsangat lbesar lmenjadi lpohon lkeputusan lyang merepresentasikan laturan lyang 

dapat ldengan lmudah dipahami [17]. Tahapan dalam Decision Tree C4.5, yaitu [18]:  

a. Menghitung nilai Entropy pada masing–masing atribut:   

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) =  ∑ −𝑛
𝑖=1  𝑝𝑖 ∗ log2 𝑝𝑖    (1) 

b. Menghitung nilai Information Gain pada masing-masing atribut:  

𝐼𝑛𝑓𝑜 𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) −  ∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|
𝑛
𝑖=1  × 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆𝑖)   (2) 

c. Menghitung nilai Split Information untuk masing-masing atribut:   

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) =  − ∑
|𝐷𝑗|

|𝐷|
 ×  log2 (

𝐷𝑗

𝐷
)𝑣

𝑗=1     (3) 

d. Menghitung nilai Gain Ratio untuk masing–masing atribut:  

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 (𝐴) =  
𝐼𝑛𝑓𝑜 𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝐴)

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐴)
     (4) 

e. Atribut lyang lmemiliki lGain lRatio ltertinggi ldipilih lmenjadi lakar (splitting attribute) ldan latribut lyang memiliki 

lnilai lGain lRatio llebih lrendah ldari lakar (root) ldipilih lmenjadi lcabang (branches),  

f. Menghitung llagi lnilai lGain lRatio ltiapl-ltiap latribut ldengan ltidak lmengikutsertakan latribut lyang lterpilih menjadi 

lakar (root) ldi ltahap lsebelumnya,  

g. Atribut lyang lmemiliki lGain lRatio ltertinggi ldipilih lmenjadi lcabang (branches). lMengulangi llangkah lke-4 dan lke-

5 lsampai ldengan ldihasilkan lnilai lGain l= l0 luntuk lsemua latribut lyang ltersisa.  

2.5 Confusion Matrix 

Menghitung lhasil lkinerja lklasifikasi ldari lmasingl-lmasing lpengujian lmetode ldengan lConfusion lMatrix luntuk 

memperoleh lhasil lAccuracy, lPrecision, ldan lRecall. lConfusion lMatrix ldigunakan luntuk lmenganalisis lseberapa baik 

classifier lmengenali ldata lkelas lyang lberbeda [19]. lTabel lConfusion lMatrix dapat ldilihat llpada lTabel l1.  

Tabel 1. Tabel Confusion Matrix 

Actual Class 
Assigned Class 

Positive Negative 

Positive True Positive False Negative 

Negative False Positive True Negative 

lTrue lPositive ldan True lNegative ladalah llkeadaan lpada lsaat lhasil lprediksi lsesuai ldengan lkondisi sebenarnya 

lyang lterjadi. lFalse lPositive ldan lFalse lNegative ladalah lkeadaan ldimana lhasil lprediksi ltidak lsesuai dengan lkondisi 

lyang lsebenarnya. lAkurasi, lpresisi, ldan lrecall ldapat ldihitung lmenggunakan lrumus [20]:  

𝐴𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
    (5) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
      (6) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃
     (7) 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini menjelaskan informasi data set yang digunakan, hasil dan pembahasan dari pengujian Random Forest 

dan Naïve Bayes pada penelitian ini. Adapun pengujian dari metode yang digunakan yaitu menggunakan bantuan tools 

yang berguna dalam memudahkan dan mempersingkat prosedur pengujian dengan menggunakan software Waikato 

Environment of Knowledge Analysis (WEKA). 

3.1  Data dan Atribut Fertility Dataset 

Pada Tabel 2 dan Tabel 3 berikut merupakan informasi atribut dan rincian data pada Fertility Dataset yang digunakan 

pada penelitian ini: 

Tabel 2. Atribut Fertility Dataset 

Atribut Keterangan Nilai Kategori 

Season (X1) Musim ldimana lanalisis 

ldilakukan 

1)Musim ldingin, 2)Musim 

lsemi, 3)Musim lpanas, 4)Musim 

lgugur 

(-1, -0,33, 0.33, 1) 

Age(X2) Umur pada saat analisis (18-36 

tahun) 

Skala [0-1] 

Childish Disease (X3) Penyakit anak (cacar air, 

campak, gondok, polio) 

Ya, Tidak (0,1) 

Accident or Serious 

Trauma (X4) 

Kecelakaan latau ltrauma lserius Ya, Tidak (0,1) 

Surgical Intervention 

(X5) 

Mengalami lpembedahan Ya, Tidak (0,1) 

High Fever in the Last 

Year (X6) 

Demam ltinggi lpada l1 ltahun 

lterakhir 

Kurang ldari ltiga lbulan lyang 

llalu, llebih dari ltiga lbulan lyang 

llalu, 

(-1, 0, 1) 

Frequency of Alcohol 

Consumption (X7) 

Frekuensi lkonsumsi lalkohol 

 

Beberapa lkali lsehari, lsetiap lhari, beberapa lkali 

ldalam lseminggu, seminggu lsekali, lhampir ltidak 

pernah, latau ltidak lpernah lsama sekali  

(0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1) 

Smoking Habbit (X8) Kebiasaan merokok Tidak lpernah, lsesekali, lsetiap lhari  

(-1, 0, 1) 

Number of Hours Spent 

Sitting Per Day (X9) 

Jumlah ljam lyang ldihabiskan 

lduduk per hari (Antara 1 hingga 

16 jam) 

Skala [0-1] 

Diagnosis Normal (N), lAltered (O) 1,0 

Tabel 3. Rincian Data Fertility Dataset 

No X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 Class 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17 

-0.33 

-0.33 

-0.33 

-0.33 

-0.33 

-0.33 

-0.33 

-0.33 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

0.69 

0.94 

0.5 

0.75 

0.67 

0.67 

0.67 

1 

0.64 

0.61 

0.67 

0.78 

0.75 

0.81 

0.94 

0.81 

0.64 

0 

1 

1 

0 

1 

1 

0 

1 

0 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

0 

0 

1 

1 

0 

0 

1 

0 

0 

1 

1 

1 

0 

1 

1 

0 

1 

1 

0 

1 

0 

1 

0 

1 

1 

0 

0 

1 

1 

0 

1 

0 

1 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

-1 

0 

0 

0 

-1 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0.8 

0.8 

1 

1 

0.8 

0.8 

0.8 

0.6 

0.8 

1 

0.8 

0.6 

0.8 

1 

0.2 

1 

1 

0 

1 

-1 

-1 

-1 

0 

-1 

-1 

-1 

-1 

0 

0 

1 

-1 

-1 

1 

-1 

0.88 

0.31 

0.5 

0.38 

0.5 

0.5 

0.44 

0.38 

0.25 

0.25 

0.31 

0.13 

0.25 

0.38 

0.25 

0.5 

0.38 

N 

O 

N 

N 

O 

N 

N 

N 

N 

N 

N 

N 

N 

N 

N 

N 

N 



Agung Prabowo, Komparasi Tingkat Akurasi Random Forest dan Decision Tree C4.5 Pada Klasifikasi Data Penyakit 

Infertilitas    

 

Page 222 

18 

19 

20 

⋮ 
⋮ 
⋮ 

95 

96 

97 

98 

99 

100 

1 

1 

1 

⋮ 
⋮ 
⋮ 
1 

-1 

-1 

-1 

-1 

-1 

0.69 

0.75 

0.67 

⋮ 
⋮ 
⋮ 

0.58 

0.67 

0.61 

0.67 

0.64 

0.69 

1 

1 

1 

⋮ 
⋮ 
⋮ 
1 

1 

1 

1 

1 

0 

0 

1 

0 

⋮ 
⋮ 
⋮ 
0 

0 

0 

1 

0 

1 

1 

1 

0 

⋮ 
⋮ 
⋮ 
0 

0 

0 

1 

1 

1 

0 

0 

0 

⋮ 
⋮ 
⋮ 
0 

0 

0 

0 

0 

0 

0.8 

1 

0.8 

⋮ 
⋮ 
⋮ 

0.6 

1 

0.8 

1 

1 

0.6 

-1 

1 

1 

⋮ 
⋮ 
⋮ 
1 

-1 

0 

-1 

0 

-1 

0.25 

0.25 

0.38 

⋮ 
⋮ 
⋮ 

0.5 

0.5 

0.5 

0.31 

0.19 

0.19 

N 

N 

N 

⋮ 
⋮ 
⋮ 
N 

N 

N 

N 

N 

N 

3.2 Tahapan Preprocessing Data 

Tahapan preprocessing atau normalisasi data set dilakukan sebelum proses klasifikasi yang bertujuan untuk 

menghilangkan anomali dalam data set serta merupakan proses untuk menyeragamkan tipe data pada data set sehingga 

tidak ada lagi ketimpangan antara satu atribut dengan atribut lainnya di dalam data set tersebut. Sebelum melakukan 

tahapan klasifikasi pada data set yang diujikan, dilakukan proses normalisasi pada data set tersebut. Adapun teknik 

normalisasi yang digunakan pada penelitian ini menerapkan teknik normalisasi min-max dengan menormalisasikan data 

menjadi nilai minimal sama dengan 0 dan nilai maksimal sama dengan 1 dengan persamaan yang digunakan yaitu pada 

persamaan (8) berikut [7]:  

𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑠𝑎𝑠𝑖 𝑀𝑖𝑛 𝑀𝑎𝑥 =
𝑁−𝑚𝑖𝑛(𝑛)

𝑚𝑎𝑥(𝑛)−𝑚𝑖𝑛(𝑛)
    (8) 

Adapun lN lmerupakan ldata lyang lbelum lternormalisasil. Kemudian lmin(n) ladalah lnilai lminimum ldari semua 

data ldan lmax(n) ladalah lnilai lmaksimum ldari lsemua ldata [21]. lAdapun lhasil lnormalisasi ldata lyang ldiperoleh yaitu 

pada lTabel l4 lberikut: 

Tabel 4. Hasil Normalisasi Immunotheraphy Dataset 

No X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 Class 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17 

18 

19 

20 

⋮ 
⋮ 
⋮ 

95 

96 

97 

98 

99 

100 

0,335 

0,335 

0,335 

0,335 

0,335 

0,335 

0,335 

0,335 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

⋮ 
⋮ 
⋮ 
1 

0 

0 

0 

0 

0 

0,38 

0,88 

0 

0,5 

0,34 

0,34 

0,34 

1 

0,28 

0,22 

0,34 

0,56 

0,5 

0,62 

0,88 

0,62 

0,28 

0,38 

0,5 

0,34 

⋮ 
⋮ 
⋮ 

0,16 

0,34 

0,22 

0,34 

0,28 

0,38 

0 

1 

1 

0 

1 

1 

0 

1 

0 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

⋮ 
⋮ 
⋮ 

0.5681 

0.4090 

0.5909 

0.9545 

1 

0.5227 

1 

0 

0 

1 

1 

0 

0 

1 

0 

0 

1 

1 

1 

0 

1 

1 

0 

0 

1 

0 

⋮ 
⋮ 
⋮ 
1 

1 

1 

1 

1 

0 

1 

1 

0 

1 

0 

1 

0 

1 

1 

0 

0 

1 

1 

0 

1 

0 

1 

1 

1 

0 

⋮ 
⋮ 
⋮ 
0 

0 

0 

1 

0 

1 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

0 

0,5 

0,5 

0,5 

0 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

⋮ 
⋮ 
⋮ 
0 

0 

0 

1 

1 

1 

0,75 

0,75 

1 

1 

0,75 

0,75 

0,75 

0,5 

0,75 

1 

0,75 

0,5 

0,75 

1 

0 

1 

1 

0,75 

1 

0,75 

⋮ 
⋮ 
⋮ 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

1 

0 

0 

0 

0,5 

0 

0 

0 

0 

0,5 

0,5 

1 

0 

0 

1 

0 

0 

1 

1 

⋮ 
⋮ 
⋮ 

0,5 

1 

0,75 

1 

1 

0,5 

0,872 

0,265 

0,468 

0,340 

0,468 

0,468 

0,404 

0,340 

0,202 

0,202 

0,265 

0,074 

0,202 

0,340 

0,202 

0,468 

0,340 

0,202 

0,202 

0,340 

⋮ 
⋮ 
⋮ 
1 

0 

0,5 

0 

0,5 

0 

N 

O 

N 

N 

O 

N 

N 

N 

N 

N 

N 

N 

N 

N 

N 

N 

N 

N 

N 

N 

⋮ 
⋮ 
⋮ 
N 

N 

N 

N 

N 

N 
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Setelah hasil dari tahapan normalisasi data diperoleh, langkah selanjutnya yaitu pengujian metode klasifikasi dan yang 

lpertama ldilakukan lyaitu ldengan lklasifikasi lFertility lDataset ldengan lRandom lForest. Pengujian Random Forest pada 

penelitian ini menggunakan pengujian lberdasarkan lnilai l10-fold lcross lvalidation lyaitu dengan nilai fold 1 lsampai 

ldengan l10 dan masing-masing diujikan untuk memperoleh ljumlah ldata lyang lbenar ldan ldata lyang salah ldari lhasil 

lklasifikasi. lKemudian lmenghitung nilai lAccuracyl, lPrecision ldan lRecall lberdasarkan lConfusion Matrix. lUntuk 

lmemudahkan lproses lklasifikasil, lpenulis ldibantu ldengan lbantuan Waikato lEnvironment lfor Knowledge lAnalysis 

(WEKA). Hasil lklasifikasi lyang ldiperoleh ldengan lpengujian lRandom lForest ldapat ldilihat pada lTabel l5 lberikut. 

Tabel 5. Hasil Klasifikasi dengan Random Forest 

Fold Jumlah Data Benar Jumlah Data Salah Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

91 

89 

88 

86 

89 

86 

86 

86 

86 

85 

19 

11 

12 

14 

11 

14 

14 

14 

14 

14 

91.00 

89.00 

88.00 

86.00 

89.00 

86.00 

86.00 

86.00 

86.00 

85.00 

80.90 

80.90 

84.80 

82.60 

86.90 

82.60 

82.60 

82.60 

82.60 

82.00 

91.00 

89.00 

88.00 

86.00 

89.00 

86.00 

86.00 

86.00 

86.00 

85.00 

Rata-Rata 87.20 83.45 87.20 

3.4 Pengujian Klasifikasi dengan Decision Tree C4.5 

Kemudian ldilakukan lklasifikasi lpada lFertility lDataset ldengan lDecision lTree lC4.5. lPengujian ldengan lDecision Tree 

lC4.5 lberdasarkan lnilai l10l-lFold lCross lValidation ldari lpengujian lnilai lFold l1 lsampai ldengan l10. lAdapun hasil 

lklasifikasi ldengan lDecision Tree lC4.5 lyaitu lpada lTabel l6 lberikut. 

Tabel 6. Hasil Klasifikasi dengan Decision Tree C4.5 

Fold Jumlah Data Benar Jumlah Data Salah Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

88 

88 

85 

85 

84 

87 

85 

86 

86 

85 

12 

12 

15 

15 

16 

13 

15 

14 

14 

15 

88.00 

88.00 

85.00 

85.00 

84.00 

87.00 

85.00 

86.00 

86.00 

85.00 

81.80 

81.80 

77.10 

77.10 

81.40 

82.00 

80.20 

77.20 

77.20 

77.10 

88.00 

88.00 

85.00 

85.00 

84.00 

87.00 

85.00 

86.00 

86.00 

85.00 

Rata-Rata 85.90 79.29 85.90 

3.5 Komparasi Perolehan Akurasi 

Setelah pengujian klasifikasi pada Random Forest dan Decision Tree C4.5 lselesai ldilakukan, lmaka ldapat ldilihat hasil 

lperbandingan ldari lhasil lpengujian lkedua lmetode ltersebut ldalam lmelakukan lperolehan lakurasi lklasifikasi pada 

lFertility lDataset. lDiketahui lpada lbagian lsebelumnya lbahwa lhasil lakurasi lyang ldiperoleh ldari lpengujian pada lkedua 

lmetode ltersebut lmemperoleh lhasil lyang lberbeda ldan lsignifikan. lAdapun lkomparasi lhasil klasifikasi pada lTabel l7 

lberikut. 

Tabel 7. Perbandingan Hasil Klasifikasi 

Metode Akurasi (%) 

Random Forest 

Decision Tree C4.5 

87.20 

85.90 

4. KESIMPULAN 

Pengujian lpada lkedua lmetode lyang ldigunakan lpada lpenelitian lini lmemperoleh lhasil lyang lberbeda dengan perbedaan 

hasil lakurasi lyang lsignifikan lpada lproses lklasifikasi lFertility lDataset. lBerdasarkan lhasil lpengujian Random lForest 

dan lDecision lTree lC4l. l5 ldalam lmelakukan lprediksi ldari ltingkat lkeberhasilan ldan ldapat diambil kesimpulan lbahwa 

hasil lpengujian lmenggunakan lRandom lForest lmemperoleh lakurasi lsebesar l87.20 %, kemudian lDecision lTree C4.5 

memperoleh akurasi sebesar 85.90 %. Dari hasil pengujian yang telah dilakukan pada klasifikasi Fertility Dataset, 
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menunjukkan bahwa Random Forest memperoleh hasil yang lebih baik lebih dan lebih direkomendasikan jika 

dibandingkan dengan Decision Tree C4.5.  
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