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Abstract 

The development of computer science now allows the recording of all business 

processes in all fields with large storage media. Data in the fields of atronomy, 

health, economy, government and so on is widely recorded and is increasing 

from year to year. Data mining is a science that can process data into a 

representation of knowledge using several mathematical methods or 

algorithms. One of the main functions of data mining is classification. In the 

process of classification all old data is used as learning data to infer new data 

that is not yet fully known. Data which previously has no meaning can become 

a new knowledge by using data mining classification. Many algorithms can 

be used in the classification process. One of the algorithms that is proven to 

be good for the process of classifying high-dimensional data is Naïve Bayes. 

In high-dimensional data the many data attributes can affect the results of 

classification. The number of relevant data attributes can improve algorithm 

performance. While the number of irrelevant data attributes can reduce the 

level of accuracy of an algorithm. From the results of this study note that the 

selection feature of information gain ratio can improve the performance of 

Naive Bayes classification. 

 

Keywords: Bayes performance improvement, information gain ratio, public 
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1. PENDAHULUAN 

Data  mining  merupakan  bidang  ilmu  yang  mempelajari  data  lampau  untuk  

diambil  menjadi  sebuah pengetahuan baru (Witten, Frank, and Hall 2011). Salah satu 

fungsi utama data mining adalah klasifikasi. Seiring  perkembangan  teknologi  

komunikasi,  objek  penelitian  data  mining  menjadi  sangat  luas.  Data mining  banyak  

digunakan  dalam  proses  klasifikasi  modern  dengan  menggunakan  kumpulan  data  

yang ada.  Tipe  data  dapat  mempengaruhi  performa  suatu  algoritma  klasifikasi  data  

mining (Amancio et al. 2013).  Algoritma  klasifikasi  terbaik  untuk  sebuah  data  belum  

tentu  baik  apabila  digunakan  untuk mengolah data yang lain (Patel, Vala, and Pandya 

2014). Perbedaan performa algoritma ini dikarenakan adanya karakteristik yang berbeda 

dalam sebuah data (Ragab et al. 2014) (Ashari, Paryudi, and Tjoa 2013).  

Salah satu algoritma klasifikasi terbaik dan banyak digunakan peneliti adalah naive 

bayes (Wu 2009). Naive bayes  terbukti  dapat  menangani  atribut  data  nominal  dengan  

memanfaatkan  perhitungan probabilitasnya.  Dalam  penelitian  lain  yang  melakukan  

komparasi  algoritma  klasifikasi  naive  bayes terbukti menjadi algoritma terbaik dengan 

tingkat akurasi tertinggi (Kurniawan and Ivandari 2017). Dalam sebuah  proses  

klasifikasi  dilakukan  perhitungan  untuk  setiap  atribut  data  yang  ada.  Perbedaan  

jumlah atribut  data  yang  digunakan  dapat  mempengaruhi  tingkat  akurasi  sebuah  
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algoritma  (Maimoon and Rokach 2010). Beberapa atribut yang relevan dan sesuai dapat 

meningkatkan performa suatu algoritma, sedangkan  adanya  atribut  data  yang  tidak  

relevan  dapat  membuat  performa  algoritma  menurun  dan berkurangnya tingkat akurasi 

sebuah algoritma (Han and Kamber 2006). Tipe dari atribut dataset yang digunakan dalam 

proses klasifikasi juga dapat mempengaruhi tingkat akurasi sebuah algoritma (Alpaydin 

2010).  

Salah  satu  proses  untuk  memilih  atribut  yang  akan  digunakan  dalam  proses  

klasifikasi  adalah  dengan melakukan  pre  processing  yaitu  seleksi  fitur.  Seleksi  fitur  

adalah  perlakuan  terhadap  dataset  untuk menghitung  kepentingan  seluruh  atribut  data  

yang  ada.  Seleksi  fitur  ini  dapat  menghasilkan  tingkat kepentingan atau biasa disebut 

dengan bobot untuk semua atribut dalam dataset. Atribut dengan nilai bobot  tinggi  

berarti  memiliki  kepentingan  yang  tinggi,  begitu  juga  sebaliknya.  information  gain  

ratio merupakan  metode  seleksi  fitur  yang  banyak  digunakan  dan  terbukti  dapat  

menangani  dataset berdimensi  tinggi  (Koprinska 2010).  Metode  ini  merupakan  

pembaruan  dari  metode  lama  yaitu information gain. Penelitian akan menggunakan 

information gain ratio untuk optimasi algoritma naive bayes dalam melakukan klasifikasi 

dataset berdimensi tinggi. 

Dalam penelitian ini digunakan dataset publik terpopuler yang biasa digunakan 

dalam penelitian klasifikasi data mining. Data publik yang akan digunakan diambil dari 

UCI Machine Learning Repository. UCI Repository merupakan penyedia dataset publik 

yang telah teruji dan banyak digunakan dalam penelitian tingkat internasional. Website 

dari penyedia dataset dapat diakses di: https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php 

 
2. KAJIAN LITERATUR DAN PENGEMBANGAN HIPOTESIS  

Naïve  bayes  merupakan  salah  satu  algoritma  data  mining  terbaik  dan  banyak  

digunakan  dalam  proses klasifikasi (Wu 2009). Banyak penelitian yang melakukan 

komparasi algoritma klasifikasi untuk berbagai jenis  dataset.  Beberapa  penelitian  

menghasilkan  naïve  bayes  sebagai  algoritma  terbaik.  Diantaranya adalah: 

1) Tahun 2017 dilakukan komparasi algoritma data mining untuk klasifikasi penyakit 

kanker payudara (Kurniawan and Ivandari 2017).  Penelitian  ini  membandingkan  

algoritma  K-Nearest  Neighbour, Decission  Tree  C4.5  serta  naïve  bayes  untuk  

deteksi  penyakit  kanker  payudara.  Dataset  yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah data breast cancer winconsin yang merupakan dataset public dari  UCI  

Machine  Learning  Repository.  Hasil  dari  penelitian  ini  naïve  bayes  merupakan  

algoritma terbaik  dengan  tingkat  akurasi  sebesar  95,85%.  Sedangkan  algoritma  

K-Nearest  Neighbour mendapatkan tingkat akurasi sebesar 94,71% dan Decission 

Tree C4.5 sebesar 94,70%.  

2) Peningkatan  akurasi  algoritma  KNN  dengan  seleksi  fitur  gain  ratio  untuk  

klasifikasi  penyakit diabetes mellitus (Indrayanti, Devi, and Al Karomi 2017). 

Algoritma information gain ratio terbuki dapat meningkatkan performa algoritma 

klasifikasi dengan melakukan pre processing seleksi fitur. Penelitian yang dilakukan 

Indrayanti dkk pada tahun 2017 ini menggunakan dataset public diabetes mellitus.  

Hasil  penelitian  ini  membuktikan  gain  ratio  dapat  menaikkan  tingkat  akurasi  

algoritma klasifikasi.  

Dari beberapa literatur yang ada dapat disimpulkan bahwa penggunaan information 

gain ratio untuk seleksi fitur dapat meningkatkan performa algoritma. Penelitian ini 

menerapkan metode information gain ratio untuk meningkatkan performa algoritma naive 

bayes. Perhitungan ini dilakukan khususnya untuk dataset berdimensi tinggi. 

 

 

http://prosiding.unimus.ac.id

https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php


Seminar Nasional Edusainstek  ISBN : 2685-5852 

FMIPA UNIMUS 2019 

39 

 

3. METODE PENELITIAN 

 Metode  penelitian  dalam  penelitian  ini  adalah  eksperimental.  Dalam  penelitian  

ini  akan  dilakukan pengukuran  akurasi  semua  dataset  yang  ada  menggunakan  

algoritma  naïve  bayes.  Setelah    diketahui  performa    algoritma    dalam    melakukan    

klasifikasi    pada    tiap    dataset,  berikutnya  akan  dilakukan  optimasi menggunakan 

information gain ratio untuk meningkatkan akurasi  algoritma  serta  memperbaiki  

performa  dari  naïve  bayes.  Gambar  1  berikut  merupakan kerangka pemikiran dalam 

penelitian ini: 

3.1 Pengumpulan Data 

Dalam    tahapan    ini    akan    dikumpulkan    dataset    yang    merupakan    data    

terpopuler    yang  digunakan    dalam  proses  penelitian.  Data  yang  digunakan  

dalam  penelitian  ini  adalah  dataset public dari UCI repository. UCI repository  

merupakan  salah  satu  sumber  dataset  terpercaya  yang  menyediakan  lebih  dari  

440  dataset machine learning. Dataset dari UCI banyak digunakan oleh peneliti 

bidang ilmu komputer untuk menguji metode  atau  model  suatu  algoritma.  Dataset  

tersebut  dapat  diunduh  pada  laman: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html.  

Selain pengumpulan dataset, dalam tahapan ini juga akan dilakukan analisa 

terhadap semua dataset yang  telah  diperoleh.  Analisa  tersebut  terkait  jenis  atribut  

serta  tipe  dataset  terpilih.  Analisa  ini juga  didasarkan  dari  referensi  terkait  yaitu  

dari  artikel  ilmiah  yang  membahas  tentang  semua dataset terpilih.   

 

 
Gambar 1 Kerangka Pemikiran  

 
3.2 Desain dan Pemodelan Algoritma 

Dalam tahapan desain dan pemodelan algoritma ini akan dilakukan menggunakan 

pre processing seleksi fitur dilanjutkan dengan klasifikasi naive bayes. Dalam tahapan 

ini juga akan digunakan X-Validation  untuk  melakukan    validasi    dataset.    Validasi    

dilakukan    dengan    cara    membagi data    menjadi    10    bagian,    9  diantaranya    

dijadikan    data    training    dan    1    bagian    yang    lain  digunakan  sebagai  data  

testing.  Proses  ini diulang sebanyak 10 kali sehingga semua bagian data pernah 

menjadi data testing. Proses ini biasa disebut dengan 10 folds cross validation. Gambar 

2 adalah representasi dari 10 folds cross validation. 
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Gambar 2 representasi 10 folds cross validation  

3.3 Seleksi Fitur dan Perhitungan Akurasi Algoritma 

Tahapan  selanjutnya  adalah  seleksi  fitur  menggunakan  information  gain  ratio.  

Dalam  tahap  ini  akan dilakukan perhitungan bobot seluruh atribut data. Selanjutnya 

diterapkan treshold atau batas dari bobot yang  akan  digunakan.  Atribut  dengan  

bobot  diatas  treshold  selanjutnya  akan  digunakan    dalam    proses  klasifikasi.  

Sedangkan  atribut  yang  memiliki  bobot  dibawak  treshold nantinya tidak akan 

digunakan dalam proses klasifikasi. Aplikasi bantu dalam penelitian ini adalah rapid 

miner.  

Proses  perhitungan  tingkat  akurasi  menggunakan  confussion  matrix  atau  

matrix  kebingungan.  Dalam matrix  ini  nantinya  akan  muncul  klasifikasi  yang  

sesuai  dengan  data  asli  dan  yang  tidak  sesuai  dengan aslinya.  Proses  perhitungan  

akurasi  didasarkan  pada  matrix  ini.  Semakin  banyak  klasifikasi  yang  sesuai 

dengan data asli maka akurasi semakin baik.  

3.4 Pengujian 

Dalam  tahapan  ini  akan  dicatat  perubahan  akurasi  yang  terjadi  pada  algoritma  

klasifikasi  naive  bayes. Perbandingan ini dilakukan antara hasil akurasi naive bayes 

menggunakan seluruh atribut  dataset  dengan  hanya    menggunakan    atribut    terpilih    

setelah    dilakukan    seleksi    fitur  information    gain    ratio.    Pencatatan  dilakukan    

terhadap    seluruh    dataset    untuk    mengetahui  peningkatan  performa  naive  bayes  

dengan melakukan  seleksi  fitur  information  gain  ratio.  Dalam    tahapan    pengujian    

ini    akan    diketahui    optimasi  algoritma  naive  bayes  dengan menggunakan 

algoritma information gain ratio. 

 

4. HASIL PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan dataset publik yang diambil dari uci repository. Dataset 

yang digunakan antara lain breast cancer dataset, primary tumor dataset serta 

lympography dataset. Tabel 1 merupakan hasil akurasi klasifikasi naive bayes dari dataset 

breast cancer. Sedangkan tabel 2 merupakan hasil akurasi naive bayes untuk dataset breast 

cancer dengan seleksi fitur information gain ratio. 

Tabel 1. Hasil akurasi klasifikasi naive bayes dataset breast cancer 

 
true no-recurrence-

events 

true recurrence-

events 

class 

precision 

pred. no-recurrence-events 164 47 77.73% 

pred. recurrence-events 37 38 50.67% 
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class recall 81.59% 44.71% 70.64% 

 

Tabel 2. Hasil akurasi klasifikasi naive bayes + IGR dataset breast cancer 

 
true no-recurrence-

events 

true recurrence-

events 

class 

precision 

pred. no-recurrence-events 167 43 79.52% 

pred. recurrence-events 34 42 55.26% 

class recall 83.08% 49.41% 73.07% 

 

Dari hasil yang terperinci pada tabel 1 diatas, diketahui bahwa tingkat akurasi 

klasifikasi naive bayes untuk dataset breast cancer adalah 70,64%. Sedangkan dari tabel 

2 diketahui bahwa tingkat akurasi naive bayes untuk dataset breast cancer setelah 

dilakukan seleksi fitur menggunakan information gain ratio adalah 73,07%. Artinya untuk 

dataset breast cancer ini seleksi fitur information gain ratio dapat memberikan 

peningkatan akurasi. Dalam penggunaan information gain ratio ini digunakan treshold 

0,06. 

Untuk dataset primary tumor dilakukan perhitungan dengan kondisi yang sama. 

Hasil akurasi dari naive bayes dapat dilihat pada tabel 3. Sedangkan hasil naive bayes 

setelah disisipi information gain ratio pada dataset primary tumor dapat dilihat pada tabel 

4. Hasil perhitungan juga menunjukkan hal yang sama yaitu peningkatan nilai akurasi 

naive bayes setelah dataset dilakukan seleksi fitur. Nilai treshold yang digunakan dalam 

information gain ratio ini adalah 0,06. 

Tabel 3. Hasil akurasi klasifikasi naive bayes dataset primary tumor 

 true 1.0 true 2.0 class precision 

pred. 1.0 81 3 96.43% 

pred. 2.0 3 17 85.00% 

class recall 96.43% 85.00% 94.09% 

 

Tabel 4. Hasil akurasi klasifikasi naive bayes + IGR dataset primary tumor 

 true 1.0 true 2.0 class precision 

pred. 1.0 81 0 100.00% 

pred. 2.0 3 20 86.96% 

class recall 96.43% 100.00% 97.09% 

 

Peningkatan nilai akurasi untuk datasetprimary tumor yaitu 3%. Sebelumnya tingkat 

akurasi naive bayes untuk dataset primary tumor adalah 94,09%. Setelah dilakukan 

seleksi fitur dengan menggunakan information gain ratio dengan treshold 0,06 nilai 

akurasi naive bayes meningkat menjadi 97,09%. 

Dataset lymphography memiliki 4 varian label yaitu: 1.0, 2.0, 3.0, serta 4.0. hasil 

penelitian menunjukkan bahwa information gain ratio juga dapat memberikan 

peningkatan akurasi naive bayes untuk dataset lymphography ini. Treshold yang 

digunakan adalah 0,02. Secara lebih terperinci hasil tingkat akurasi naive bayes untuk 

dataset lymphography dapat dilihat pada tabel 5 dan tabel 6 berikut. 

Tabel 5. Hasil akurasi klasifikasi naive bayes dataset lymphography 

 true 3.0 true 2.0 true 4.0 true 1.0 class precision 

pred. 3.0 40 12 2 0 74.07% 

pred. 2.0 20 69 1 2 75.00% 

pred. 4.0 1 0 1 0 50.00% 
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pred. 1.0 0 0 0 0 0.00% 

class recall 65.57% 85.19% 25.00% 0.00% 74.38% 

 

Tabel 6. Hasil akurasi klasifikasi naive bayes + IGR dataset lymphography 

 true 3.0 true 2.0 true 4.0 true 1.0 class precision 

pred. 3.0 41 10 3 0 75.93% 

pred. 2.0 19 71 0 2 77.17% 

pred. 4.0 1 0 1 0 50.00% 

pred. 1.0 0 0 0 0 0.00% 

class recall 67.21% 87.65% 25.00% 0.00% 76.29% 

  

5. SIMPULAN 
Dari hasil penelitian yang dilakukan dapat disimpulkan bahwa penggunaan 

information gain ratio untuk seleksi fitur dapat meningkatkan performa algoritma naive 

bayes. Peningkatan yang ada bervariasi dan juga dipengaruhi oleh treshold yang 

digunakan.  
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