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PERBANDINGAN ADABOOST C4.5 DAN ADABOOST NAIVE BAYES
PADA KLASIFIKASI KORBAN KECELAKAAN LALU LINTAS
DI KABUPATEN PATI
Dinda Rosyada Nuruzzulfa', Tiani Wahyu Utami?, PrizkaRismawati Arum?®

Bprogram Studi Statistika, Fakultas Matematika dan llmu Pengetahuan Alam Universitas Muhammadiyah Semarang
Alamat e-mail : zulfa dinda24@yahoo.com

ABSTRAK

Kecelakaan lalu lintas adalah kejadian dimana sebuah kendaraan bertabrakan dengan benda lain dan
menyebabkan kerusakan. Organisasi Kesehatan Dunia memprediksikan pada tahun 2030 kecelakaan
lalu lintas akan menjadi faktor pembunuh manusia paling besar kelima di dunia. Jumlah laka lantas di
Kabupaten Pati dari tahun ke tahun mengalami peningkatan. Tujuan penelitian ini adalah
membandingkan Adaboost C4.5 dan Adaboost Naive Bayes pada Klasifikasi Kecelakaan Lalu Lintas
di Kabupaten Pati. Variabel independen yang digunakan adalah Usia, Jenis Kelamin, Pendidikan, Jenis
Pekerjaan, Jenis Kecelakaan, Jam Kejadian, Tanggal Kejadian, Alat Keselamatan, Peran Korban, Jenis
Kendaraan, dan Faktor Manusia. Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan hasil akurasi dari
Adaboost Naive Bayes lebih baik dibandingkan Adaboost C4.5. Dengan demikian dapat disimpulkan
bahwa Adaboost Naive Bayes baik digunakan dalam Klasifikasi Korban Kecelakaan Lalu Lintas di
Kabupaten Pati.
Kata Kunci : Kecelakaan Lalu Lintas, Adaboost«€4.5, Naive Bayes.

ABSTRACT
A traffic accident is an incident whére a vehicle collides with another object and causes
damage. The World Health Organizatien predicts by 2030 traffie,accidents will be the fifth-
largest human killer factor ingshe weorld. The number of laka in Pati Regency from year to
year has increased. The puppose of this study was to compare Adaboest C4.5 and Adaboost
Naive Bayes on the Traffic Accident Classification i Pati- District. Independent variables
used are Age, Gender, Education, Job Type, Accident Type, Time of Occurrence, Date of
Incident, Safety Tool, Victim'Role, Vehicle Type .and-Human Factor. Based on the testing that
has been done the accuracy results of Adaboost:Naive Bayes are better than Adaboost C4.5.
Thus it can be concluded that Adaboost Naive Bayes 1s well used in the Classification of
Traffic Accident Victims in Pati District
Keywords: Traffic Accidents, Adaboost, C4.5, Naive Bayes

PENDAHULUAN Lakalantas Polres Pati, Ipda Inung Hesti
Berdasarkan  pasal 93  Peraturan Yugastanto mengatakan bahwa jumlah laka
Pemerintah No. 43 Tahun 1993 ayat 1 tentang lantas di“Kabupaten Pati dari tahun ke tahun
Prasarana Jalan Raya dan Lalu Lintas, mengalami peningkatan. Pada tahun 2017
kecelakaan lalu lintas diartikan sebagai suatu tercatat telah terjadi kasus kecelakaan lalu lintas
peristiwa di jalan raya yang tidak diduga dan sebanyak 1028 kasus, kemudian di tahun 2018
tidak disengaja, melibatkan kendaraan dengan meningkat lagi menjadi 1121 kasus dan di
atau tanpa pemakai jalan lainnya dan bulan Desember akhir tahun 2019 jumlah
menyebabkan korban manusia atau kerugian kecelakaan kembali naik menjadi 1498 kasus
harta benda. Menurut WHO (2013), kecelakaan (LintasPantura, 2019).
lalu lintas adalah kejadian dimana sebuah Data mining adalah salah satu bidang
kendaraan bertabrakan dengan benda lain dan keilmuan yang menyatukan teknik dari
menyebabkan kerusakan. Kecelakaan lalu lintas pembelajaran mesin, pengolahan pola, statistik,
menelan korban jiwa sekitar 1,2 juta manusia database dan visualisasi untuk penanganan
pada tiap tahunnya. Organisasi Kesehatan permasalahan pengambilan informasi dari
Dunia (WHO) memprediksikan pada tahun database yang besar (Larose, 2005). Metode
2030 kecelakaan lalu lintas akan menjadi faktor klasifikasi merupakan salah satu teknik data
pembunuh manusia paling besar kelima di mining yang bertujuan untuk memisahkan
dunia. individu atau objek ke dalam kelas-kelas
Pendataan Kecelakaan Lalu Lintas di tertentu. Metode Kklasifikasi yang baik akan
Kabupaten Pati menempati urutan pertama se- menghasilkan sedikit kesalahan klasifikasi atau
Jawa Tengah (MitraPost, 2017). Kanit akan menghasilkan peluang kesalahan alokasi
1
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yang Kkecil (Johnson dan Wichern, 2007).
Penelitian mengenai Klasifikasi karakteristik
kecelakaan lalu lintas telah dilakukan oleh
Syaputra (2018). Hasil penelitiannya mengenai
klasifikasi kejadian kecelakaan lalu lintas
berdasarkan luka korban dengan support vector
machine pada studi kasus kecelakaan lalu lintas
di Sleman, Yogyakarta Tahun 2016-2017.
Support Vector Machine adalah suatu teknik
relatif baru pada tahun 1995 untuk melakukan
prediksi, baik dalam klasifikasi maupun regresi
yang sangat populer belakangan ini (Fauzi dkk.,
2017). Hasil penelitiannya menggunakan
support vector machine memperoleh tingkat
akurasi sebesar 82,264% dengan tingkat
kesalahan  klasifikasi  sebesar  17,735%.
Penelitian lain mengenai kecelakaan lalu lintas
juga dilakukan Wisdayani (2019) mengenai
Klasifikasi ~ Tingkat  Keparahan  Korban
Kecelakaan Lalu Lintas di Kabupaten Jawa
Tengah dengan menggunakan Algoritma K-
Nearest Neighbor. K-Nearest Neighbor adalah
suatu algoritma pembelajaran mesin sederhana
yang didasarkan pada gagasan bahwa ‘suatu
objek yang ‘dekat’ satu sama  lain - yang
memiliki  karakteristik yangs mirip. Hasil
penelitiannya memperoleh ftingkat akurasi
88,82% dan tingkat kesalahan sebesar 1.1,18%
(Wisdayani, 2019).

Penelitian sebelumnya telah dilakukan
oleh Putranto dkk. (2015) mengenai
perbandingan Kklasifikasi Decision,Tree dan
Support Vector Machine untuk penentuan
jurusan pada siswa SMA. Decision tree adalah

model prediksi terhadap suatu % keputusan
menggunakan struktur hirarki atau. pohon.
Setiap pohon memiliki cabang, % cabang

mewakili suatu atribut yang harus dipenuhi
untuk menuju cabang selanjutnya hingga
berakhir di daun (tidak ada cabang lagi)
(Jayanti dkk., 2008). Hasil dari penelitiannya
memperoleh Decision Tree memperoleh tingkat
akurasi yang lebih baik dengan nilai 88,57%
dan tingkat kesalahan sebesar 11,43%
dibandingkan  Support  Vector  Machine
memperoleh tingkat akurasi sebesar 87,14%
dan tingkat kesalahan sebesar 12,86%.
Perbandingan metode naive bayes dengan K-
Nearest Neighbor pada Kklasifikasi artikel
berbahasa Indonesia telah dilakukan oleh
Devita (2018). Naive Bayes termasuk ke dalam
pembelajaran  supervised, sehingga pada
tahapan pembelajaran dibutuhkan data awal
berupa data pelatihan untuk mengambil
keputusan. Naive bayes merupakan perhitungan
teorema bayes yang paling sederhana, karena
dapat mengurangi kompleksitas komputasi
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menjadi multiplikasi sederhana dari
probabilitas. Selain itu, algoritma naive bayes
juga mampu menangani set data yang memiliki
banyak atribut (Yoo dkk., 2012). Hasil dari
penelitiannya memperoleh tingkat akurasi lebih
baik sebesar 70% dibandingkan K-Nearest
Neighbor dengan tingkat akurasi sebesar 30%.

Penelitian mengenai Algoritma C4.5
menggunakan Adaboost untuk peningkatan
akurasi dalam meminimalkan resiko kredit telah
dilakukan oleh (Nurzahputra dan Muslim,
2017). Algoritma C4.5 merupakan
pengembangan algoritma ID3 untuk
meningkatkan beberapa karakteristik, yaitu:
dapat digunakan untuk menangani atribut
kontinu, dapat berurusan dengan data training
yang nilai atributnya hilang serta dapat
digunakan untuk memproses pemangkasan
pohon yang dibangun (Mantas dan Abellan,
2014). Metode Adaboost merupakan salah satu
teknik dari Ensemble Methods / Boosting
Methods yang digunakan untuk
menyeimbangkan dan  mengkombinasikan
record — record, dalam sebuah kelas dengan
cara memberikan koefisien bobot berdasarkan
performance hasil training sebelumnya untuk
meningkatkan —tingkat  akurasi  dengan
meninimalkan  fuction  error pada Kklasifikasi
(Jusia, 2018).- Adaptive Boosting (Adaboost)
merupakan ensemble learning yang sering
digunakan pada algoritma boosting. Boosting
bisa . dikombinasikan  dengan  classifier
algoritma™ yang [lain untuk meningkatkan
performa Klasifikasi. Hasil dari penelitiannya
memperoleh akurasi dari 70,5% ke 74,2% yang
menunjukkan ~bahwa terdapat peningkatan
akurasi sebesar 3,7%. Penelitian mengenai
Nalve~“Bayes menggunakan Adaboost untuk
peningkatan akurasi pada prediksi penyakit
ginjal kronik telah dilakukan oleh Irawan
(2016). Hasil penelitiannya menunjukkan
peningkatan akurasi sebesar 0,03 dimana dari
akurasi 0,95 menjadi 0,98. Berdasarkan uraian
latar belakang di atas, penulis tertarik
melakukan sebuah penelitian untuk menyusun
skripsi yang berjudul “Perbandingan Adaboost
C45 dan Adaboost Naive Bayes pada
Klasifikasi Korban Kecelakaan Lalu Lintas di
Kabupaten Pati”.
TINJAUAN PUSTAKA

1. Analisis Regresi

Analisis deskriptif yaitu bagian statistika
mengenai  pengumpulan data, penyajian,
penentuan nilai-nilai statistika, pembuatan
diagram atau gambar mengenai sesuatu hal
(Nasution, 2017).
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2. Algoritma C4.5
Algoritma C4.5 merupakan
pengembangan algoritma ID3 untuk
meningkatkan beberapa karakteristik, yaitu:
dapat digunakan untuk menangani atribut
kontinu, dapat berurusan dengan data training
yang nilai atributnya hilang serta dapat
digunakan untuk memproses pemangkasan
pohon yang dibangun (Mantas dan Abellan,
2014). Penggunaan algoritma ini secara rekursif
akan mengunjungi setiap simpul keputusan
dengan tujuan untuk memilih pembagian yang
optimal hingga tidak dapat dibagi lagi. Konsep
yang digunakan untuk memilih nilai yang
optimal, yaitu berdasarkan nilai gain tertinggi.
Tahapan algoritma C4.5 dalam membangun
pohon keputusan adalah sebagai berikut
(Santosa, 2007):
1. Pemilihan atribut pembagi (root):
a. Hitung entropy untuk semua data
terhadap komposisi kelas:
Entropy(S)=X¥i_o —pi * log,pi 2.9
dengan keterangannya sebagai berikut:
S = Himpunan kasus
n = Jumlah partisi atribut/A
pi = Jumlah kasus padadpartisi ke-i
b. Hitung gain untuk Setiap-atribut:
Gain (S,A)=Entropy (=X, |Z_l| r:
Entropy (S) (2.2)
dengan keterangan sebagai berikut:
S = Himpunan kasus
n =Jumlah partisi atribut A
si | = Jumlah kasus pada partisi ke=i
|s| = Jumlah kasus dalam S
c. Setelah nilai gain diperoleh, atribut
dengan nilai gain tertinggi dipilih
menjadi atribut pembagi (root).
2. Ulangi seluruh proses untuk setiap
cabang hingga seluruh kasus untuk
cabang tersebut memiliki kelas yang

sama.
3. Proses partisi (pembagian) pada pohon
keputusan  akan  berhenti  setelah

memenuhi salah satu kondisi berikut:
a. Seluruh data di partisi mempunyai
kelas yang sama.
b. Tidak ada lagi atribut yang tersisa
untuk membagi data.
c. Partisi tidak memiliki data lagi.
2. Naive Bayes adalah salah satu teknik

prediksi berbasis probabilistik
sederhana yang didasarkan pada
penerapan aturan Bayes dimana
diasumsikan independensi atau

ketidaktergantungan yang kuat atau
naif. Dengan kata lain, dalam Naive

3

Bayes model yang digunakan adalah
“model fitur independen”. Dalam Bayes
(khususnya Naive Bayes), maksud
independensi yang kuat pada fitur
adalah bahwa sebuah fitur pada sebuah
data tidak berkaitan dengan ada atau
tidaknya fitur lain dalam data yang
sama (Prasetyo, 2012). Prediksi Bayes
didasarkan pada teorema Bayes dengan
rumus urng}m sebagai berikut :
PIE|H)X P(H)
PHE) = —F&

Penjelasan dari formula di atas sebagai
berikut:
P(HIE) . Probabilitas akhir bersyarat
(conditional probability) ketika suatu
hipotesis H terjadi apabila diberikan bukti
(evidence) E terjadi.
P(EIH) Probabilitas ketika sebuah
bukti E terjadi akan memengaruhi hipotesis
H
P(E) Probabilitas awal (priori)
ketika buktin E terjadi tanpa memandang
hipotesis/buktiyang lain.
P(H) Probabilitas awal (priori)
ketika hipotesis H terjadi tanpa memandang
bukti apapun.

2.Adaptive Boosting (Adaboost)

Algoritma™ AdaBoost pertama kali
diperkenalkan «Freund dan Schapire (1995)
yang. telah banyak: memecahkan berbagai
masalah praktis ‘dari algoritma boosting
sebelumnya (Freund & Schapire, 1999).
Boosting merupakan salah satu contoh metode
ensemble (emsemble methods) yang
menggabungkan  suatu  urutan  model
pembelajaran k (atau disebut juga sebagai
classifier dasar), M1, M2,...,Mk, dengan tujuan
menciptakan model klasifikasi gabungan yang
lebih  baik, M*. Metode ensemble ini
mengembalikan  hasil prediksi kelas
berdasarkan penilaian dari classifier dasarnya
(Han dkk., 2012). Adapun algoritma AdaBoost
memiliki pondasi teori yang solid, prediksi
yang sangat akurat, tingkat kesederhanaan
yang tinggi (cukup hanya dengan 10 baris
kode) dan penggunaannya yang luas dan
sukses (Wu dkk., 2007).

Adaboost dan variannya telah sukses
diterapkan pada beberapa bidang (domain)
karena dasar teorinya yang kuat, presdiksi yang
akurat dan kesederhanaan yang besar. Langkah-
langkah pada algoritma adaboost adalah
sebagai berikut.

1. Lakukan input suatu kumpulan sample
penelitian dengan label
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yi €Y ={1...k} algoritma
pembelajaran dasar (base learning

algorithm) L dan jumlah iterasi atau

perulangan T.
2. Melakukan inisialisasi nilai bobot suatu

sampel pelatihan, dengan persamaan
berikut:

Dy(i) = —untuk i = 1,...,m

(2.3)

w

Untukt =1,..,T
4, Kemudian latih base learn h, dari sampel
pelatihan menggunakan distribusi D,

S. Hitung  kesalahan  dari  h;: e =
Pri_pi[h:(x; # )], menggunakan
persamaan berikut:

€t :Zi:ht(xi)iyi D, (%)

Jika € = % , maka set T=t—1,

batalkan perulangan dan langsung
menuju output.
6.  Tetapkan bobot dari h, dengan

persamaan berikut:
1, l—

a = —lnizéyli)
2 €t

7. Lakukan update bobot sampel pelatihan,

dengan persamaan berikut:
. D, (i —a; jika he(x)=y;

Dera (1) = % {eeatjika he(x)# Y
Dimana z, sebuah faktor normalisasi
yang mengaktifkan D, (i) menjadi
distribusi.

8. Ouput, dengan persamaan berikut:

T
HG) = sign(),  ach;(0)

K-Fold Cross Validation

K-fold cross validation adalah salah satu
metode untuk mengevaluasi kinerja classifier,
metode ini dapat digunakan apabila memiliki
jumlah data yang terbatas (jumlah instance
tidak banyak) (Anggraeni, “Tanpa Tahun”). K-
fold cross validation merupakan salah satu
metode yang digunakan untuk mengetahui rata-
rata keberhasilan dari suatu sistem dengan cara
melakukan perulangan dengan mengacak
atribut masukan sehingga sistem tersebut teruji
untuk beberapa atribut input yang acak. K-fold
cross validation diawali dengan membagi data
sejumlah n-fold yang diinginkan.

Confusion Matrix

Menurut Kotu & Deshpande (2015), Confusion
Matrix merupakan metode evaluasi yang
digunakan untuk  mengukur  performansi
pemodelan berdasarkan tabel matrix (2x2)

4

dengan dua nilai kelas yaitu nilai Y atau nilai
N. Pada Gambar 2.3 dijelaskan bahwa nilai sel
vertikal (kolom) berisi data hasil observasi
sementara nilai sel horizontal (baris) berisi data
prediksi
METODE PENELITIAN
1. Sumber Data
Sumber data yang digunakan dalam
penelitian ini merupakan data sekunder dari
Kepolisian Resor Kabupaten Pati yaitu data
kecelakaan lalu lintas di Kabupaten Pati pada
tahun 2019 sebanyak 207 data yang diperoleh
dari Tugas Akhir Intan Kurnia Dewi Dewi
(2019).
2. Variabel Penelitian
Variabel dependen bernilai 0 untuk kategori
Meninggal dan 1 untuk Kategori Tidak
Meninggal
Variabel independen
X : Usia Korban
Xodenis Kelamin
Xs,: Pendidikan
X4 : Jenis Pekerjaan
X5+ Jenis Kecelakaan
Xe : Jam Kejadian
X7 : Tanggal Kejadian
Xy v Alat Keselamatan
X, : Peran Korban
Xi0: Jenis Kendaraan
Xqni Faktor Manusia
3. “Analisis Data
Tahapan analisis yang digunakan dalam
penelitian ini adalah :
Langkah-langkah yang dilakukan pada
Adaboost C4.5 sebagai berikut:
B Mengumpulkan data
2. Melakukan analisis deskriptif
3. Melakukan  data  cleaning  vyaitu
membersihkan nilai-nilai dalam atribut
yang kosong.
4, Membagi data menjadi data latih dan
data uji
5. Memilih atribut sebagai akar
6. Membuat cabang untuk tiap-tiap nilai
7 Membagi kasus dalam cabang
8 Mengulangi proses untuk setiap cabang
sampai semua kasus dalam cabang
memiliki kelas yang sama
9. Melakukan boosting oleh Adaboost
10. Melakukan perulangan (iterasi) dengan
Adaboost dibatasi sebanyak 10 Kali
dengan tool Rapidminer
11. Melakukan validasi dengan 10-fold cross

validation
Melakukan pengujian  dari  tingkat
Akurasi dan Spesifitas menggunakan

Confussion Matrix
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Langkah-langkah yang dilakukan pada

Adaboost Naive Bayes sebagai berikut:

1. Mengumpulkan data

2. Melakukan Analisis deskriptif

3. Melakukan  cleaning  data  vyaitu
membersihkan nilai-nilai dalam atribut
yang kosong.

4. Membagi data menjadi data latih dan

data uji

5. Menghitung peluang masing-masing
atribut

6. Menghitung peluang masing-masing
label

7. Menghitung peluang label
kategori atribut

8. Mengkalikan langkah 6 dengan langkah
ke 4

0. Melakukan boosting oleh Adaboost

10. Melakukan perulangan (iterasi) dengan
Adaboost dibatasi sebanyak 10 Kkali
dengan tool Rapidminer

11. Melakukan validasi dengan 10-fold cress
validation

12.  Melakukan pengujian tingkat Akurasi
dan Spesifitas menggunakan Confussion
Matrix
Langkah-langkah Penelitian —Adaboost

C4.5 dan Adaboost Naive Bayes

1. Mengumpulkan data

Melakukan Analisis Deskriptif

3. Melakukan  cleaning % data | vaitu
membersihkan nilai-nilai fdalam atribut
yang kosong.

4. Membagi data menjadi data latih dan
data uji

5. Membandingkan Adaboost C4.5 dan
Adaboost Naive Bayes

6. Melakukan perulangan (iterasi) dengan
Adaboost dibatasi sebanyak 10 Kkali
dengan tool Rapidminer

7. Melakukan validasi dengan 10-fold cross
validation

8. Melakukan pengujian untuk mengukur
hasil dari model dengan melihat tingkat
Akurasi dan Spesifitas menggunakan
Confussion Matrix

HASIL DAN PEMBAHASAN

1. Analisis Deskriptif

Analisis deskriptif digunakan untuk

memperoleh gambaran data secara umum.

Berikut adalah gambaran umum dari data

sekunder kecelakaan lalu lintas di Kabupaten

Pati tahun 2019.

bersyarat

o

5

Tingkat Keparahan
Luka Korban

300
197
200
100 10 —
0
Meninggal Tidak Meninggal

Pada gambar diatas diketahui jumlah
keselurahan kasus kecelakaan lalu lintas di
Kabupaten Pati tahun 2019 sebanyak 207
dengan tingkat keparahan korban kecelakaan
dengan kategori meninggal sebanyak 10 orang
dan kategori tidak meninggal sebanyak 197
orang. Hal tersebut menunjukkan bahwa kasus
kecelakaan di Kabupaten Pati pada Tahun 2019
dengan kategori tidak meninggal lebih banyak
dibandingkan dengan kasus kecelakaan dengan
kategori meninggal
2." ‘Adaboost C4.5
Adaptive Boostingy(Adaboost) C4.5 dengan
Data Latih:Rata Uji 60:40
Penerapan algeritma Adaboost C4.5
yang - dilakukan . dengan menggunakan tool
Rapidminer . menghasilkan nilai confusion
matrix. Berikut ini adalah tabel confusion

matrix untuk. data ‘latih : data uji dengan
persentase 60:40

Tingkat | Meninggal Tidak Class
Keparahan Meninggal | Precision
Meninggal 0 0 0%

Tidak 10 197 95,17 %
Meninggal

Class 0% 100 %

Recall
Dengan:
Akurasi - TP+TN __0+197 197 _

" TP+TN+FP+FN  0+4197+0+10 207
95,17%
- TN 197 197

Spesifitas : TNAFP = 1710 =197 = 100%

Berdasarkan tabel diatas perhitungan
akurasi dengan data latih 124 data dan data uji
83 data, 0 diklasifikasi prediksi meninggal dan
ternyata meninggal. Sebanyak 0 diprediksi
sesuai tidak meninggal. Sebanyak 10 diprediksi
tidak meninggal tetapi ternyata meninggal dan
sebanyak 197 diprediksi  sesuai  tidak
meninggal. Dari TP<TN<FP<FN diatas juga
dilakukan perhitungan confusion matrix,
diperoleh tingkat akurasi sebesar 95,17% dan
nilai Spesifitas sebesar 100%.
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Adaptive Boosting (Adaboost) C4.5 dengan
Data Latih: Data Uji 70:30
Penerapan algoritma Adaboost C4.5
yang dilakukan dengan menggunakan tool
Rapidminer menghasilkan nilai confusion
matrix. Berikut ini adalah tabel confusion
matrix untuk data latih : data uji dengan

persentase 70:30

Tingkat | Meningga Tidak Class
Keparaha I Meningga | Precisio
n I n
Meningga 0 0 0%

I
Tidak 10 197 95,17 %
Meningga
I
Class 0% 100 %
Recall
Dengan:
. TP+TN 0+197 197
Akurasi : = =——=
TP+TN+FP+FN — 0+197+0+10 ~ 207
95,17%
e TN _ 197 197 _ 0
Spe5|f|tas.TN+FP 19740 197 100@
Berdasarkan tabel diatas, jperhitungan

akurasi dengan data latih 145 data dan data uji
62 data, O diklasifikasi prediksi'meninggal dan
ternyata meninggal. Sebanyak Q “diprediksi
sesuai tidak meninggal. Sebanyak 10 diprediksi
tidak meninggal tetapi ternyata meninggal dan
sebanyak 197  diprediksi | sesuai @ tidak
meninggal. Dari TP<TN<FP<EN diatas juga
dilakukan  perhitungan confusion® matrix,
diperoleh tingkat akurasi sebesar; 95,17% dan
nilai Spesifitas sebesar 100%.
Adaptive Boosting (Adaboost) C4.5'dengan

Data Latih: Data Uji 80:20

Penerapan algoritma Adaboost - C4.5
yang dilakukan dengan menggunakan tool
Rapidminer menghasilkan nilai confusion
matrix. Berikut ini adalah tabel confusion
matrix untuk data latih :

persentase 80:20

data uji dengan

Tingkat Men- Tidak Class
Keparahan | inggal | Meninggal | Precision
Meninggal 0 0 0%

Tidak 10 197 95,17 %
Meninggal
Class 0% 100 %
recall
Dengan:
. TP+TN 0+197 197
Akurasi : = =——=
TP+TN+FP+FN 0+197+0+10 207
95,17%
Spesifitas : IV - D7 17 1009
TN+FP 19740 197

Berdasarkan tabel

diatas perhitungan

akurasi dengan data latih 166 data dan data uji
41 data, O diklasifikasi prediksi meninggal dan
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ternyata meninggal. Sebanyak O diprediksi
sesuai tidak meninggal. Sebanyak 10 diprediksi
tidak meninggal tetapi ternyata meninggal dan
197 diprediksi sesuai tidak meninggal. Dari
TP<TN<FP<FN diatas juga dilakukan
perhitungan confusion matrix, diperoleh tingkat
akurasi sebesar 95,17% dan nilai Spesifitas

sebesar 100%.
Adaptive Boosting (Adaboost) C4.5 dengan
Data Latih: Data Uji 90:10

Penerapan algoritma Adaboost C4.5
yang dilakukan dengan menggunakan tool

Rapidminer

menghasilkan

nilai

confusion

matrix. Berikut ini adalah tabel confusion

matrix untuk data latih :

persentase 90:10

data uji dengan

Tingkat | Meninggal Tidak Class
Keparahan Meninggal | Precision
Meninggal 0 0 0%

Tidak 10 197 95,17 %
Meninggal

Class 0% 100 %

recall

Dengan:

AkGTasid- TPAEN 04197 197 _
TP+TN+FPEEN ~— 0+197+0+10 207
95,17%
A TN 197 197
Spesifitas : , o ~aliy | RS 100%

Berdasarkan. tabel perhitungan akurasi
dengan data latih 186 data dan data uji 21 data,
0 diklasifikasi prediksi meninggal dan ternyata
meningoal. Sebanyak 0 diprediksi sesuai tidak
meningoal. -Sebanyak 10 diprediksi tidak
meningoal tetapi ternyata meninggal dan 197
diprediksi sesual tidak meninggal. Dari
TP<TN<FP<FEN" diatas juga dilakukan
perhitungan-confusion matrix, diperoleh tingkat
akurasi sebesar 95,17% dan nilai Spesifitas
sebesar 100%.

Dari hasil penelitian diatas maka dapat
disimpulkan pada beberapa percobaan dengan
menggunakan data latih:data uji yaitu 60:40,
70:30, 80:20, 90:10 menggunakan Adaptive
Boosting (Adaboost) C4.5 pada kecelakaan lalu
lintas di Kabupaten Pati pada Tahun 2019
memperoleh tingkat akurasi yang sama yaitu
95,17%.

Adaptive Boosting (Adaboost) Naive Bayes
dengan Data Latih: Data Uji 60:40
Penerapan algoritma Adaboost Naive

Bayes yang dilakukan dengan menggunakan

tool Rapidminer menghasilkan nilai confusion

matrix. Berikut ini adalah tabel confusion
matrix untuk data latih : data uji dengan

persentase 60:40
Tingkat | Meningga Tidak Class
Keparaha | Meningga | Precisio
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n I n
Meningga 3 5 37,5 %
I
Tidak 7 192 96,48 %
Meningga
I
Class 30 % 97,46 %
Recall
Dengan:
. TP+TN 3+192 195
Akurasi : = =——=
TP+TN+FP+FN 341974547 207
94,2%
Spesifitas : w17 17 97,5%

TN+FP 19745 202 )
Berdasarkan tabel perhitungan akurasi

dengan data latih 124 data dan data uji 83 data,
3 diklasifikasi prediksi meninggal dan ternyata
meninggal. Sebanyak 5 diprediksi sesuai tidak

meninggal. Sebanyak 7 diprediksi tidak
meninggal tetapi ternyata meninggal dan 192
diprediksi sesuai tidak meninggal. Dari
TP<TN<FP<FN diatas juga dilakukan

perhitungan confusion matrix, diperoleh tingkat
akurasi sebesar 94,2% dan nilai Spesifitas
sebesar 97,5%.
Adaptive Boosting (Adaboost)s/Naive. Bayes
dengan Data Latih:Data Uji 70:30

Penerapan algoritma [Adaboost Naive
Bayes yang dilakukan dengan menggunakan
tool Rapidminer menghasilkan nilai confusion
matrix. Berikut ini adalah tabel 4.6 confusion
matrix untuk data latih : data uji dengan
persentase 70:30

Tingkat | Meningga Tidak Class
Keparaha I Meningga | Precisio
n I n
Meningga 3 1 75 %

I
Tidak 7 196 96,55 %
Meningga
I
Class 30 % 99,49 %
Recall
Dengan:
Akurasi - TP+TN _ _3+196 199 _
" TP+TN+FP+FN  3+197+5+7 207
96,13%
- TN 196 196
Spesifitas : TN = Toerl = 197 = 99,49%
Berdasarkan tabel 4.6, perhitungan

akurasi dengan data latih 145 data dan data uji
62 data, 3 diklasifikasi prediksi meninggal dan
ternyata meninggal. Sebanyak 1 diprediksi
sesuai tidak meninggal. Sebanyak 7 diprediksi
tidak meninggal tetapi ternyata meninggal dan
196 diprediksi sesuai tidak meninggal. Dari
TP<TN<FP<FN diatas juga dilakukan
perhitungan confusion matrix, diperoleh tingkat
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akurasi sebesar 96,13 % dan nilai Spesifitas

sebesar 99,49%.

Adaptive Boosting (Adaboost) Naive Bayes
dengan Data Latih:Data Uji 80:20
Penerapan algoritma Adaboost Naive

Bayes yang dilakukan dengan menggunakan

tool Rapidminer menghasilkan nilai confusion

matrix. Berikut ini adalah tabel 4.7 confusion
matrix untuk data latih : data uji dengan

persentase 80:20
Tingkat Meningga Tidak Class
Keparaha | Meningga | Precisio
n I n
Meningga 3 1 75 %
I
Tidak 7 196 96,55 %
Meningga
I
Class 30 % 99,49 %
Recall
Dengan:
AlurasT TP+TN _ _3+196 199 _
" TRA+TN+FP+FN 3+197+5+7 207
96,13%
- N 196 196

Spesifitas : Pearr NGesl = 197 = 99,49%

Berdasarkan tabel 4.7, perhitungan

akurasi dengan data latih 166 data dan data uji

41 data, 3 diklasifikasi'prediksi meninggal dan

ternyata - meninggal.  Sebanyak 1 diprediksi

sestiai tidak meninggal. Sebanyak 7 diprediksi
tidak meninogal tetapi ternyata meninggal dan

196 diprediksi ‘sesuai tidak meninggal. Dari

TP<TN<FP<FN diatas juga dilakukan

perhitungan confusion matrix, diperoleh tingkat

akurasi sebesar 96,13 % dan nilai Spesifitas

sebesar 99,49%,

Adaptive Bogsting (Adaboost) Naive Bayes
dengan Data Latih:Data Uji 90:10
Penerapan algoritma Adaboost Naive

Bayes yang dilakukan dengan menggunakan

tool Rapidminer menghasilkan nilai confusion

matrix. Berikut ini adalah tabel 4.8 confusion
matrix untuk data latih : data uji dengan

persentase 90:10

Tabel 4. 1 Adaboost Naive Bayes dengan data
latih:data uji 90:10

Tingkat | Meningga Tidak Class
Keparaha | Meningga | Precisio
n | n

Meningga 3 0 30 %
I
Tidak 7 197 96,57 %
Meningga
I
Class 30 % 100 %
Recall
Dengan:
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. TP+TN 3+197 200
Akurasi : = =—=
TP+TN+FP+FN  3+197+45+7 207
96,62%
- TN 197 197
. = = — = )

Spesifitas : TN+FP 19740 197 100_/0

Berdasarkan tabel 4.8, perhitungan

akurasi dengan data latih 186 data dan data uji
21 data, 3 diklasifikasi prediksi meninggal dan
ternyata meninggal. Sebanyak O diprediksi
sesuai tidak meninggal. Sebanyak 7 diprediksi
tidak meninggal tetapi ternyata meninggal dan
197 diprediksi sesuai tidak meninggal. Dari
TP<TN<FP<FN diatas juga dilakukan
perhitungan confusion matrix, diperoleh tingkat
akurasi sebesar 96,62 % dan nilai Spesifitas
sebesar 100 %.

Dari hasil penelitian diatas maka dapat
disimpulkan pada beberapa percobaan dengan
menggunakan data latih:data uji yaitu 60:40,
70:30, 80:20, 90:10 menggunakan Adaptive
Boosting (Adaboost) Naive Bayes pada
kecelakaan lalu lintas di Kabupaten Pati pada
Tahun 2019 memperoleh tingkat akurasi
masing-masing 94,19%, 96,14%, 96,14%,
96,62%. Hal ini juga menujukkan tingkat
akurasi tertinggi dari percobaan’ yang telah
dilakukan yaitu pada data latih:data uji 90:10:
Perbandingan Klasifikasi Adaboost C4.5 dan
Adaboost Naive Bayes

Berikut hasil tingkat @ akurasi yang
dihasilkan oleh tabel Kklasifikasi dari ' tool
Rapidminer sebagai berikut:

KESIMPULAN
Simpulan

Berdasarkan  hasil  analisis  dan

pembahasan pada bab 4, maka dapat

disimpulkan sebagai berikut.

1. Berdasarkan data yang diperoleh
menunjukkan bahwa kasus kecelakaan
Kabupaten Pati pada Tahun 2019
dengan kategori tidak meninggal lebih
banyak dibandingkan dengan kasus
kecelakaan dengan kategori meninggal
Adaptive Boosting (Adaboost) C4.5
pada kecelakaan lalu lintas di
Kabupaten Pati pada Tahun 2019
dengan menggunakan data latih : data
uji yaitu 60:40, 70:30, 80:20, 90:10
memperoleh tingkat akurasi yang sama
yaitu 95,17%.

2. Adaptive Boosting (Adaboost) Naive
Bayes pada kecelakaan lalu lintas di
Kabupaten Pati pada Tahun 2019
dengan menggunakan data latih:data uji
yaitu 60:40, 70:30, 80:20, 90:10
memperoleh tingkat akurasi masing-
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Tabel 4. 2 Adaboost C4.5 dan Adaboost Naive

Bayes
Data Latih : | Adaboost Adaboost Naive
Data Uji C4.5 Bayes
60:40 95,17% 94,19%
70:30 95,17% 96,13%
80:20 95,17% 96,13%
90:10 95,17% 96,62%

Dari tabel 4.9 hasil perbandingan nilai
kedua kerja algoritma tingkat akurasi Adaboost
Naive Bayes dengan data latih:data uji 60:40
mempunyai tingkat akurasi 94,19 % lebih
rendah dari algoritma Adaboost C4.5 yang
mempunyai tingkat akurasi 95,17%. Untuk data
latih:data uji 70:30, Adaboost Naive Bayes
mempunyai tingkat akurasi 96,13% lebih
unggul dari algoritma Adaboost C4.5 yang
mempunyai tingkat akurasi 95,17%. Untuk data
latih:data uji 80:20, Adaboost Naive Bayes
mempunyai tingkat akurasi 96,13% lebih
unggulsdari algoritma Adaboost C4.5 yang
mempunyaistingkat akurasi 95,17%. Untuk data
latih:data  uji-'90:10, Adaboost Naive Bayes
mempunyai tingkat akurasi 96,62% memiliki
mempunyai tingkat ‘akurasi lebih unggul dari
Adaboost C4.5. Hal i menunjukkan bahwa
Adaboost Naive_Bayes pada kasus Kecelakaan
Lalu Lintas di Kabupaten Pati dengan data
latin:data uji 70:30, 80:20, dan 90:10 lebih baik
dibandingkan-dengan Adaboost C4.5

masing +94,19%, 96,14%,
96,62%.

3. Tingkat akurasi Adaboost Naive Bayes
pada kasus Kecelakaan Lalu Lintas di
Kabupaten Pati dengan data latih : data
uji 70:30, 80:20, dan 90:10 lebih baik
dibandingkan dengan tingkat akurasi

96,14%,

Adaboost C4.5
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