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Abstrak. Jamur adalah makanan yang umum dikonsumsi, tetapi tidak semua
jenis jamur bisa dimakan karena ada yang beracun. Karena itu, penting untuk
bisa membedakan jamur yang aman dari yang beracun secara akurat.
Penelitian ini bertujuan mengklasifikasikan jamur dengan membandingkan
dua metode data mining yaitu C4.5 dan Naive Bayes, berdasarkan 22 ciri fisik
jamur dari dataset Mushroom. Analisis dilakukan menggunakan Orange Data
Mining dengan metode 10-fold cross validation agar hasilnya lebih stabil.
Hasil menunjukkan bahwa metode C4.5 memiliki performa terbaik dengan
akurasi 98,5%, precision 98,6%, recall 98,5%, F1-score 98,5%, dan AUC
0,983. Sementara itu, Naive Bayes mencapai akurasi 96,2%, precision 96,4%,
recall 96,2%, Fl-score 96,2%, dan AUC 0,998. Namun, performa Naive
Bayes tidak stabil karena metode ini mengasumsikan semua fitur bebas satu
sama lain, padahal tidak sesuai dengan karakteristik dataset. Dari Confusion
Matrix dan ROC Curve, C4.5 menunjukkan kemampuan membedakan kelas
yang lebih baik serta tingkat kesalahan prediksi lebih rendah dibandingkan
Naive Bayes. Kesimpulannya, metode C4.5 lebih efektif dan akurat dalam
mengklasifikasikan jamur, serta membantu dalam mengidentifikasi jamur
yang bisa dimakan dan yang beracun.

Abstract. Mushrooms are commonly consumed foods, but not all types are
edible because some are poisonous, making it important to accurately
distinguish safe mushrooms from toxic ones. This study aims to classify
mushrooms by comparing two data mining methods, C4.5 and Naive Bayes,
based on 22 physical characteristics from the Mushroom dataset, using
Orange Data Mining with 10-fold cross-validation to ensure more stable
results. The findings show that C4.5 achieved the best performance with an
accuracy of 98.5%, precision of 98.6%, recall of 98.5%, F1-score of 98.5%,
and an AUC of 0.983, while Naive Bayes reached an accuracy of 96.2%,
precision of 96.4%, recall of 96.2%, F'1-score of 96.2%, and an AUC of 0.998
but exhibited less stability due to its assumption of feature independence,
which does not match the dataset’s characteristics. Based on the Confusion
Matrix and ROC Curve, C4.5 showed better class discrimination and a lower
prediction error rate compared to Naive Bayes. In conclusion, C4.5 is more
effective and accurate for mushroom classification and supports the
identification of both edible and poisonous mushrooms.
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1. PENDAHULUAN

Indonesia memiliki beragam jenis jamur
karena memiliki iklim tropis, tetapi hal ini juga
menyebabkan masalah besar dalam hal
keamanan pangan. Banyak orang kesulitan
membedakan jamur yang bisa dimakan dengan
jamur yang beracun karena bentuknya hampir
sama. Laporan kasus keracunan jamur liar di
Indonesia dari tahun 2010 hingga 2020
menunjukkan terdapat 76 kasus dengan total
550 orang yang terkena, di antaranya 9 orang
meninggal [1]. Kasus ini kerap terjadi karena
kesalahan dalam mengenali jamur secara visual,
seperti jamur Clitocybe yang sering dikira
sebagai jamur Termitomyces atau Agaricus
karena bentuknya yang mirip [2]. Karena itu,
dibutuhkan sistem pengklasifikasian otomatis
yang tepat agar bisa mengurangi risiko
kecelakaan akibat kesalahan identifikasi
manusia.

Menggunakan teknik data mining ternyata
sangat efektif dalam menyelesaikan masalah
klasifikasi jamur. Algoritma Decision Tree
(4.5 terbukti cukup kuat dalam mengolah data

jenis  jamur. Penelitian terbaru  oleh
[3]menunjukkan bahwa algoritma ini berhasil
mencapai tingkat akurasi 99,90% dalam

mengelompokkan jamur berdasarkan bentuk
fisiknya. Hasil ini didukung juga oleh [4] yang
membandingkan beberapa algoritma pada
dataset jamur, di mana Decision Tree C4.5
mencapai akurasi 97,77%, yang jauh lebih
tinggi dibandingkan algoritma Gaussian Naive
Bayes yang hanya mampu mencapai akurasi
63,55% pada dataset yang sama.

Meskipun C4.5 memberikan hasil yang lebih
baik, algoritma Naive Bayes tetap dianggap
sebagai standar perbandingan yang penting
karena kemampuannya dalam memproses data
dengan cepat. Berbeda dengan penelitian
Prabudifa, penelitian [5] menunjukkan bahwa
Naive Bayes dapat mencapai tingkat akurasi
hingga 95% ketika digunakan bersama dengan
metode seleksi fitur yang didasarkan pada
aturan asosiasi. Di sisi lain, [6] mencatat bahwa
akurasi Naive Bayes mencapai 92%, yang
meskipun cukup baik, masih kurang
dibandingkan dengan K-Nearest Neighbor
(KNN) yang mencapai 98%  dalam
mengklasifikasikan jamur beracun.
Ketidakstabilan hasil Naive Bayes ini
menunjukkan adanya peluang penelitian lebih
lanjut untuk menguji secara langsung antara

Naive Bayes dan C4.5 menggunakan dataset
morfologi jamur.

Perdebatan tentang hasil kerja C4.5 dan
Naive Bayes juga berlangsung di berbagai
masalah lain, yang menunjukkan bahwa
kelebihan suatu algoritma sangat bergantung
pada jenis data yang digunakan. Dalam studi
[7] yang memprediksi kelulusan mahasiswa,
(4.5 berperforma lebih baik dengan akurasi
mencapai 90%, dibandingkan Naive Bayes yang
hanya 85%. Hal serupa juga ditemukan oleh [§]
dalam kasus memprediksi stok barang, metode
C4.5 mencapai tingkat keakuratan sebesar
96,80%, sedangkan metode Naive Bayes hanya
mencapai  91,20%. Namun, hasil yang
berlawanan ditemukan oleh [9]mana Naive
Bayes justru lebih unggul daripada Decision
Tree dengan akurasi 89% dibandingkan 74%
pada kasus klasifikasi kelulusan. Perbedaan
hasil dari penelitian sebelumnya ini
menunjukkan perlunya studi perbandingan
yang spesifik pada dataset jamur yang memiliki
risiko keselamatan tinggi.

Penelitian ini membandingkan secara
langsung dua algoritma, yaitu C4.5 dan Naive
Bayes, dengan fokus pada mengurangi
kesalahan klasifikasi kritis, khususnya false
negative, dalam mengidentifikasi jamur
beracun. Kesalahan ini memiliki dampak
langsung terhadap keamanan pangan. Berbeda
dengan penelitian sebelumnya yang hanya
fokus pada akurasi, penelitian ini menggunakan
metrik Precision dan Recall sebagai acuan
utama untuk menilai risiko kesalahan dalam
memprediksi jamur beracun sebagai jamur
aman. Penelitian ini menggunakan dataset
morfologi jamur dari UCI Machine Learning
Repository dan skema evaluasi yang konsisten.
Hasilnya memberikan kontribusi baru berupa
evaluasi yang menyeluruh dan aplikatif untuk
pengembangan sistem klasifikasi jamur beracun
yang lebih dapat diandalkan dalam konteks
keamanan pangan.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Konsep Klasifikasi Data Mining
Klasifikasi adalah salah satu teknik dalam
data mining yang memiliki peran penting,
terutama dalam analisis data tekstual seperti
sentimen. Proses  klasifikasi melibatkan
serangkaian tahapan, mulai dari pengumpulan
data (crawling), preprocessing data (termasuk
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cleaning data, tokenization, stop removal, dan
case folding), pembagian data, hingga proses
klasifikasi menggunakan metode tertentu [10]

2.2 Algoritma C4.5 (Decision Tree)
Algoritma C4.5 merupakan bagian dari
model Decision Tree yang berperan sebagai
pembangun model prediksi. Model pohon
keputusan yang dihasilkan ini selanjutnya
dievaluasi menggunakan berbagai metrik yang
komprehensif, mencakup akurasi, presisi,
recall, F1-score, dan Area Under Curve (AUC)

[11]

2.3 Algoritma Naive Bayes

Algoritma Naive Bayes adalah metode
klasifikasi yang memanfaatkan prinsip
probabilitas. Algoritma ini bekerja dengan
menggabungkan  prior  probability  dan
probabilitas bersyarat dalam sebuah rumus
untuk menghitung probabilitas tiap klasifikasi
yang mungkin (Kusnaeni et al, 2024).
Keunggulan utama dari algoritma ini adalah
efisiensinya karena hanya memerlukan jumlah
data pelatihan yang relatif sedikit untuk
menentukan parameter dalam proses klasifikasi
[12]

2.4 Metrik Evaluasi Kinerja

Untuk menilai seberapa baik sebuah
algoritma klasifikasi bekerja, digunakan metrik
kinerja standar. Performa algoritma yang baik
dapat dilihat dari nilai confusion matrix, yang
mencakup akurasi, presisi, recall, nilai Area
Under Curve (AUC), maupun Receiver
Operating Characteristic (ROC) (Singgalen,
2022). Selain itu, dalam kasus data dunia nyata
yang sering mengalami ketidakseimbangan data

(data imbalance), masalah tersebut dapat
diatasi dengan menerapkan metode
oversampling seperti  Synthetic ~Minority

Oversampling Technique (SMOTE) [13]

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini membandingkan kedua
algoritma klasifikasi, yaitu Decision Tree dan
Naive Bayes, untuk mengetahui mana yang
lebih baik dalam melakukan klasifikasi. Seluruh
proses pengelolaan data, mulai dari tahap
persiapan data hingga pengecekan hasil model,
dilakukan dengan bantuan perangkat lunak
Orange Data Mining. Alasan pemilihan
perangkat lunak ini karena kemampuannya
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sebagai kerangka kerja yang lengkap dan
berbasis komponen, di mana pengguna dapat
dengan mudah memvisualisasikan [14].

alur data melalui widget di drawing board
serta melakukan pemrograman secara visual
[15]Sementara itu, tahapan-tahapan penelitian
yang telah disusun secara terarah ditampilkan
dalam Gambar 1.

Sumber: Penulis (202 )

Gambar 1. Tahapan Penelitian

,,,,,,,,,

Test and Score (1

Sumber: Penulis (202 )

Gambar 2. Desain widget model klasifikasi
mushroom

3.1 Pengumpulan Data (Data Collection)
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
adalah Mushroom Dataset, yang diambil dari
repositori Kaggle (UCI Machine Learning).
Dataset ini berisi 8.124 data dengan 22 atribut
yang menjelaskan karakteristik fisik jamur,
seperti bentuk tutup (cap-shape), warna tutup
(cap-color), aroma (odor), hingga habitat jamur
(batubara et al). Dataset ini memiliki dua
kategori hasil (label), yaitu edible (dapat
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dimakan) dan poisonous (beracun), yang akan
dijadikan dasar dalam proses klasifikasi.

3.2 Pra-pemrosesan Data (Preprocessing)

Sebelum memulai pemodelan, data mentah
harus melewati proses pra-pemrosesan untuk
memastikan data memiliki kualitas terbaik.
Tahapan ini meliputi:

a. Pemberisan Data (Data Cleaning): Tahap ini
bertujuan untuk menangani nilai yang
hilang. Dalam dataset jamur, atribut stalk-
root (akar tangkai) sering kali memiliki nilai
yang kosong secara signifikan, sehingga
perlu diperbaiki dengan cara seperti mengisi
nilai yang hilang atau menghapus atribut
tersebut agar tidak memengaruhi hasil
secara tidak adil [16].

b. Seleksi Fitur (Feature Selection): Tahap ini
bertujuan memilih atribut yang paling
penting  dan  berpengaruh  terhadap
klasifikasi, sekaligus menghilangkan atribut
yang tidak memberikan kontribusi besar
demi meningkatkan kecepatan dan efisiensi
model komputasi.

M Select Columns - Orange — a x
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Ignered (1)

stalk-root

I
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Fi}
2R
"

Target (1)

class

Metas

Reset [ Ignore new varia bles by default Send Automaticalk

=2 B | Seza- B4

Sumber: Penulis (202 )

Gambar 3. Seleksi fitur dan penentuan atribut
akibat target menggunakan widget select
columns

c. Pembagiian Data (Data Splitting)
Tahap terakhir dalam pra-pemrosesan data
adalah membagi data. Penelitian ini
menggunakan metode Cross Validation
sebagai cara utama untuk mengecek kualitas
model. Metode ini dipilih karena dianggap

lebih tepat dibandingkan cara pembagian
data biasa, karena bisa mengurangi
kesalahan yang muncul akibat pemisahan
data tidak seimbang. Dasar prinsip dari
metode ini adalah membagi dataset menjadi
beberapa bagian atau yang disebut folds
[17].

3.3 Pemodelan (Modeling)

Pada tahap ini, dataset yang telah diperbaiki
dibagi menjadi data latih dan data uji. Dua jenis
algoritma klasifikasi digunakan untuk membuat
model prediksi :

a. Algoritma C4.5 (Decision Tree): Algoritma
ini adalah metode pembelajaran terawasi
yang cocok untuk memproses data berupa
kategori. Algoritma ini membuat pohon
keputusan secara bertahap dengan membagi
data di setiap titik keputusan berdasarkan
kondisi tertentu, sehingga data terbagi
menjadi bagian-bagian yang lebih seragam.
Dalam C4.5, atribut yang memberikan nilai
Information Gain terbesar dipilih sebagai
dasar pembagian yang terbaik untuk
mengurangi ketidakpastian atau entropi
dalam data [18].

1) RumusEntropy (Ketidakmurnian Data)
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Entropy(S) (1)
n
= Z —Pilogapy)
i=1

Rumus  Entropy digunakan untuk
mengukur tingkat ketidakpastian atau
kekacauan dalam suatu kelompok data
berdasarkan teori informasi. Cara
menghitungnya adalah dengan
menjumlahkan hasil perkalian dari
probabilitas setiap kelas dan logaritma
basis dua dari probabilitas tersebut,
kemudian diberi tanda negatif. Jika
distribusi kelas dalam data merata, maka
nilai Entropy akan besar, sedangkan jika
data cenderung memiliki satu jenis kelas
saja, nilai Entropy akan kecil. Dengan
demikian, Entropy menjadi cara untuk
mengetahui tingkat homogenitas dari
suatu data dan digunakan dalam
algoritma pohon keputusan untuk
memilih atribut yang paling berguna
dalam membagi data.

2) Rumus Information Gain

Gain(S, A) )
= Entropy(S)

n
B Z <|5i|>
i\ |S]
{i=1}
- Entropy(S;)

Rumus /Information Gain digunakan
untuk  mengetahui  seberapa besar
informasi yang diperoleh dari pemisahan
data berdasarkan suatu atribut. Nilai ini
dihitung dengan cara mengurangi
Entropy awal dari sekumpulan data
dengan Entropy dari setiap bagian data
yang terbentuk. Setiap bagian diberi
bobot sesuai dengan jumlah data dalam
bagian tersebut. Atribut yang memiliki
Information Gain lebih tinggi dianggap
lebih  baik dalam  mengurangi
ketidakpastian dan membuat
pengelompokan data lebih rapi. Karena
itu, Information Gain menjadi dasar
utama dalam algoritma Decision Tree
seperti /D3 untuk memilih atribut yang
paling bermanfaat sebagai pemisah

b. Algoritma Naive Bayes: Metode ini adalah

cara untuk mengelompokkan data ke dalam
satu atau beberapa kategori yang sudah
ditentukan  sebelumnya. Naive Bayes
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menggunakan cara menghitung probabilitas
dan  statistik yang  pertama  kali
diperkenalkan oleh seorang ilmuwan asal
Inggris bernama Thomas Bayes. Metode ini
memperkirakan kemungkinan situasi di
masa depan berdasarkan pengalaman di
masa lalu. Kelebihan utama dari metode ini
adalah sifatnya yang sederhana, namun tetap
bisa memberikan akurasi yang baik,
prosesnya cepat, hemat waktu, dan hanya
membutuhkan sedikit data latihan untuk
mendapatkan parameter-parameter yang
diperlukan. Selain itu, algoritma ini mampu
menghadapi data yang tidak relevan dan
tidak terlalu terganggu oleh data yang tidak
penting [19].

1) Rumus Teorema Bayes

PCHIX) 3)
_P(XIH) - P(H)

P(X)

Rumus Teorema Bayes digunakan untuk
menghitung peluang suatu hipotesis
setelah memperhitungkan bukti yang
ditemukan. Dalam pendekatan ini,
peluang awal dari hipotesis tersebut akan
diperbarui berdasarkan seberapa besar
kemungkinan bukti tersebut muncul jika
hipotesis benar, kemudian dibandingkan
dengan peluang total munculnya bukti
tersebut. Dengan proses pembaruan ini,
Teorema Bayes membantu menganalisis
hubungan antara hipotesis dan bukti
secara lebih akurat, sehingga
memberikan dasar yang kuat dalam
membuat keputusan berdasarkan
probabilitas.  Konsep ini  sering
digunakan dalam Dberbagai metode
klasifikasi dan inferensi, termasuk dalam
algoritma pembelajaran mesin, karena
mampu menggabungkan informasi awal
dengan data baru untuk menghasilkan
estimasi probabilitas yang lebih tepat.

2) Prediksi (Untuk banyak atribut)

PX |nH ) 4)

= | [Pesi)

Hasil prediksi kelas Y ditentukan oleh
probabilitas tertinggi (argmax):
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Y (5)
= argmaxyP(H|X)

Dalam proses memprediksi
menggunakan metode Naive Bayes,
probabilitas kemunculan sebuah bukti
atau atribut dihitung dengan cara
mengalikan probabilitas setiap atribut
terhadap kelas yang sedang diperiksa.
Metode ini mengasumsikan bahwa setiap
atribut bekerja secara mandiri, sehingga
probabilitas gabungan bisa dicari dengan
mengalikan probabilitas masing-masing
atribut terhadap kelas tersebut. Setelah
semua probabilitas untuk setiap kelas
dihitung, langkah selanjutnya adalah
memilih kelas yang memiliki
probabilitas tertinggi sebagai hasil
prediksi. Cara kerjanya ini membuat
metode Naive Bayes menjadi metode

klasifikasi yang cepat dan efektif,
terutama ketika terdapat banyak atribut,
karena meskipun perhitungannya
sederhana, = metode ini  mampu
memberikan  prediksi yang akurat
berdasarkan distribusi probabilitas dari
data.

3.4 Evaluasi (Penilaian)

Evaluasi model dilakukan dengan metode
Knowledge Discovery in Databases (KDD), di
mana langkah terakhir adalah memahami dan
mengevaluasi hasil dari proses data mining.
Untuk mengetahui seberapa baik model
berfungsi, penelitian ini  menggunakan
Confusion  Matrix, yaitu tabel yang
membandingkan hasil prediksi model dengan
nilai sebenarnya dari data. Komponen penting
dalam Confusion Matrix adalah True Positive
(TP), True Negative (TN), False Positive (FP),
dan False Negative (FN). [20].

a. Akurasi mengukur seberapa besar prediksi
yang benar, baik yang menyatakan hal
positif maupun negatif, dibandingkan
dengan seluruh data yang ada. Rumus untuk
menghitung akurasi adalah akurasi =

Akurasi
TP + TN

TP + TN + FP + FN
X 100%

(6)

b. Presisi menunjukkan seberapa tepat prediksi
positif yang diberikan sesuai dengan data
sebenarnya yang positif. Rumusnya adalah

1000

Presisi =
Presisi
TP

“TP t FP
X 100%

(7

c. Recall, atau sensitivitas, mengukur seberapa
baik sistem bisa menemukan informasi yang
benar, yaitu kemampuannya mengenali data
yang sebenarnya positif. Rumusnya adalah
Recall =

Recall
TP

“TP + FN
X 100%

®)

d. F1-Score adalah rata-rata harmonis dari
presisi dan recall, yang memberikan
gambaran tunggal mengenai kinerja model
secara seimbang. Rumusnya adalah FI-
Score =

F1 — Score
=2
Presisi X Recall

€

Presisi + Recall

Selain menggunakan Confusion Matrix,
hasil model juga dicek dengan kurva ROC
dan nilai AUC. AUC digunakan untuk
mengetahui seberapa baik model dalam
membedakan antara kelas positif dan
negatif, dengan nilai yang berada antara O
hingga 1. Nilai AUC semakin tinggi,
semakin baik kemampuan model dalam
memprediksi kelas yang tepat.

3.5 Deployment

Tahap terakhir dalam penelitian ini adalah
deployment atau penyebaran. Pada tahap ini,
model klasifikasi yang telah diuji dan terbukti
memiliki performa terbaik (berdasarkan hasil
evaluasi akurasi, presisi, dan recall) dipilih
sebagai model akhir. Hasil dari penelitian ini
kemudian diaplikasikan untuk memprediksi
data baru di masa depan yang belum memiliki
informasi kelas.
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4 HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Komparasi Performa Algoritma
Menggunakan 10-Fold Cross Validation

Berdasarkan hasil uji coba, Naive Bayes
menghasilkan AUC sebesar 0,998, akurasi
0,962, precision 0,964, recall 0,962, Fl-score
0,962, serta MCC 0,926. Meskipun AUC yang
dicapai sangat tinggi, hasil lain menunjukkan
bahwa model ini masih membuat kesalahan
dalam prediksi, terutama pada kelas dengan
fitur yang berkorelasi tinggi. Hal ini terjadi
karena Naive Bayes menganggap semua fitur
saling tidak tergantung, padahal data jamur
memiliki fitur yang saling berkaitan. Oleh
karena itu, model ini kurang efektif dalam
memprediksi kelas yang benar.Di sisi lain,
algoritma C4.5 menunjukkan performa yang
lebih baik dalam semua metrik. Model ini
mencapai AUC sebesar 0,983, akurasi 0,985,
precision 0,986, recall 0,985, F1-score 0,985,
dan MCC 0,971. Hasil ini menunjukkan bahwa
(4.5 mampu mengenali pola dalam data dengan
lebih baik, terutama karena pohon keputusan
tidak mengasumsikan bahwa fitur saling tidak
tergantung. Model ini juga mampu menangani
data yang memiliki hubungan antar fitur secara
efektif.

Hasil yang konsisten di setiap fold
menunjukkan bahwa prediksi algoritma ini
lebih stabil dibandingkan Naive Bayes. Secara
keseluruhan, hasil menunjukkan bahwa C4.5
adalah algoritma terbaik untuk dataset jamur
yang  digunakan. Model ini mampu
membedakan jenis jamur yang bisa dimakan
dan beracun dengan akurasi tinggi dan
kesalahan yang minim. Sementara itu, Naive
Bayes, meskipun memiliki AUC yang tinggi,
menunjukkan performa yang kurang baik pada
metrik lain karena keterbatasan dalam asumsi
independensi fitur. Temuan ini sesuai dengan
penelitian sebelumnya yang menyatakan bahwa
algoritma pohon keputusan lebih efektif untuk
dataset dengan struktur fitur yang kompleks dan
saling berkorelasi. Dengan demikian, dapat
disimpulkan bahwa C4.5 lebih
direkomendasikan untuk proses klasifikasi pada
dataset jamur ini.
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Gambar 4. Hasil dari cross validation
berdasarkan Naive Bayes
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© Cross validation Evaluation results for target (Mone, show average over classes)

Number of folds: 10~ Model AUC CA  F1  Prec Recall MCC >
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Cross validation by feature

(O Random sampling
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Training set size: 66 %
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() Test on train data

() Test on test data

Sumber: Penulis (202 )

Gambar 5. Hasil dari cross validation

berdasarkan C4.5
4.2 Rangkuman Hasil Pengujian Metrik
Utama
Tabel 1 menunjukkan ringkasan hasil

penilaian dua algoritma berdasarkan uji coba
menggunakan metode /0-fold cross validation.

Tabel 1. Tabel ringkasan hasil perbandingan

C4.5 dan Naive Bayes
Algorit | AU | Akur | Precis | Rec | FI-
ma C asi ion all | Sco
(CA) re
C45 | 09| 098 | 0986 | 0.98 | 0.9
(Decisi | 83 5 5 85
on
Tree)

Naive | 0.9 | 0.96 | 0.964 | 0.96 | 0.9
Bayes | 98 2 2 62
Sumber: Penulis (2025)

Dari tabel tersebut, algoritma C4.5

menunjukkan performa terbaik pada hampir
semua metrik penilaian, seperti akurasi, presisi,
recall, Fl-score, dan MCC. Sementara itu,
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algoritma Naive Bayes memiliki nilai 4UC
yang sangat baik, tetapi performa pada metrik
lain masih lebih rendah dibandingkan C4.5.
Hasil ini menunjukkan bahwa algoritma C4.5

lebih stabil dan akurat dalam
mengklasifikasikan ~ data  dataset  jamur
dibandingkan Naive Bayes. Setelah

memperoleh hasil validasi yang benar dengan
menggunakan metode /0-fold cross validation,
dilakukan analisis lanjutan dengan Confusion
Matrix untuk melihat bagaimana prediksi benar

dan salah dibagikan oleh masing-masing
algoritma. Confusion Matrix memberikan
informasi yang lebih jelas mengenai

kemampuan model dalam mengklasifikasikan
setiap kelas, yaitu edible (e) dan poisonous (p),
serta memudahkan perhitungan berbagai
ukuran penilaian seperti akurasi, presisi, recall,
dan Fl-score.

4.3 Confusion Matrix C4.5 dan Naive
Bayes

Hasil evaluasi menggunakan Confusion
Matrix, performa algoritma C4.5 dan Naive
Bayes dianalisis secara lengkap dengan
menghitung nilai akurasi, presisi, recall, dan
Fl-score berdasarkan rumus standar. Untuk
algoritma (4.5, jumlah prediksi benar pada
kelas edible mencapai 4.208 data dan prediksi
benar pada kelas poisonous sebanyak 3.796
data. Sementara itu, kesalahan prediksi pada
kelas poisonous tercatat sebanyak 120 data,
sedangkan tidak ada kesalahan prediksi pada
kelas edible. Berdasarkan distribusi ini,
diperoleh nilai True Positive (TP) sebesar
3.796, True Negative (TN) sebesar 4.208, False
Positive (FP) sebesar 0, dan False Negative
(FN) sebesar 120. Dengan memasukkan nilai-
nilai tersebut ke dalam rumus akurasi (TP +
TN)/(TP + TN + FP + FN), diperoleh akurasi
sebesar 98,52%. Nilai presisi yang dihitung
menggunakan rumus TPATP + FP)
menghasilkan nilai 100%, karena tidak ada
prediksi positif yang salah. Selanjutnya, recall
dihitung menggunakan rumus TP/(TP + FN),
yang menghasilkan nilai 96,94%. Sedangkan
Fl-score, yang merupakan rata-rata harmonis
dari presisi dan recall, diperoleh sebesar
98,44%. Hasil ini menunjukkan bahwa C4.5
mampu memberikan performa klasifikasi yang
sangat stabil dan akurat dengan tingkat
kesalahan yang rendah, terutama dalam
mendeteksi kelas poisonous.
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Gambar 6. Hasil dari Confusion Matrix C4.5

Dalam algoritma Naive Bayes, hasil dari
Confusion Matrix menunjukkan bahwa model
berhasil mengklasifikasikan 4.186 data edible
dan 3.630 data poisonous secara benar. Meski
demikian, ada beberapa kesalahan dalam
prediksi, yaitu 22 data edible yang salah
dikategorikan sebagai poisonous dan 286 data
poisonous yang salah dinyatakan sebagai
edible. Jadi, nilai TP (True Positive) dari model
ini adalah 3.630, TN (True Negative) sebanyak
4.186, FP (False Positive) sejumlah 22, dan FN
(False Negative) mencapai 286. Dengan
menggunakan rumus yang sama untuk
menghitung akurasi, diperoleh angka akurasi
sebesar  96,21%, yang lebih  rendah
dibandingkan dengan algoritma C4.5. Nilai
presisi model dihitung dengan rumus TP/(TP +
FP), vyaitu 99,40%, menunjukkan bahwa
sebagian besar prediksi yang diberi label positif
benar. Namun, nilai recall yang dihitung dengan
rumus 7P/(TP + FN) hanya mencapai 92,70%,
artinya model ini lebih sering gagal mengenali
data  poisonous dibandingkan C4.5.
Berdasarkan itu, nilai F/-score yang dihitung
dengan formula harmonis antara presisi dan

recall adalah 95,93%, yang lebih kecil
dibandingkan dengan algoritma C4.5.
< Confusion Matrix (1) - Orange - o X
Learners Show: Number of instances
Maive Bayes
P I
_ 4186 2 4208
z P 286 3630 3916
)3 4472 3652 8124

al Select Correct Select Misclassified Clear Selection

=7 B | Dwe B-jeis

Sumber: Penulis (2025)

Gambar 7. Hasil dari Confusion matrix Naive
Bayes
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4.4 Analisis Kemampuan Pembeda C4.5
dan Naive Bayes Berdasarkan Grafik
ROC

Analisis kurva ROC dilakukan untuk

mengetahui seberapa baik model dalam
membedakan antara kelas makanan yang aman
dan beracun. Kurva ROC menunjukkan
hubungan antara Tingkat Kebenaran Positif
(TPR) dan Tingkat Pemalsuan Positif (FPR)
pada berbagai nilai ambang. Model yang bagus
akan memiliki kurva ROC yang mendekati
sudut kiri atas grafik, artinya TPR tinggi dan
FPR rendah. Pada algoritma C4.5, kurva ROC
menunjukkan performa yang sangat baik
dengan bentuk kurva yang hampir vertikal,
mendekati titik ideal. Titik-titik pada kurva
menggambarkan bahwa model memiliki tingkat
kesalahan prediksi yang sangat rendah untuk
berbagai nilai ambang. Nilai Area Under Curve
(AUC) sebesar 0,971 menunjukkan bahwa C4.5
sangat mampu membedakan kedua kelas
tersebut. Semakin mendekati angka 1, semakin
baik kemampuan model, dan nilai AUC yang
diperoleh menunjukkan bahwa C4.5 sangat
stabil dan efektif.

/" ROC Analysis - Orange. = @ X

e "L
: ]
|
|
l
|
|
i
f

TP Rate (Sensitivity)

Sumber: Penulis (2025)
Gambar 8. Hasil dart ROC Curve C4.5

Sementara itu, algoritma Naive Bayes juga
menunjukkan kurva ROC yang cukup
memuaskan, meskipun bentuk kurvanya lebih
melengkung perlahan dibandingkan dengan
C4.5. Ada beberapa titik di kurva yang
menunjukkan kenaikan tingkat False Positive
Rate pada berbagai nilai threshold, yang
menunjukkan bahwa model lebih rentan
terhadap perubahan data. Nilai AUC untuk
Naive Bayes adalah 0,502, yang menunjukkan
kemampuan model dalam membedakan kelas
jauh lebih rendah dibandingkan C4.5. Nilai
AUC yang mendekati 0,5 berarti performa
model hampir sama dengan tebakan secara
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acak. Hal ini terkait dengan asumsi dasar Naive
Bayes yang membutuhkan setiap fitur bersifat
independen, padahal pada dataset jamur, fitur-
fitur tersebut saling berkaitan.
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Gambar 9. Hasil dari ROC Curve Naive Bayes

4.5 Evaluasi Menyeluruh Keandalan
Kedua Algoritma

Secara keseluruhan, hasil penghitungan
semua metrik menunjukkan bahwa algoritma
(4.5 memiliki performa yang lebih baik dan
lebih seimbang dibandingkan dengan Naive
Bayes. (C4.5 unggul dalam semua metrik
penilaian, terutama pada akurasi dan recall,
yang menunjukkan kemampuan model dalam
mengenali kedua kelas, yaitu jamur yang bisa
dimakan dan beracun. Perbedaan hasil ini
menunjukkan bahwa struktur dataset jamur
yang memiliki hubungan antar atribut lebih
cocok diproses dengan algoritma berbasis
pohon keputusan dibandingkan dengan model
probabilistik  yang mengasumsikan  fitur
independen seperti Naive Bayes.

5 KESIMPULAN

Berdasarkan hasil evaluasi yang mencakup
10-fold cross validation, Confusion Matrix, dan
analisis kurva ROC, dapat disimpulkan bahwa
algoritma C4.5 memiliki performa yang lebih
baik dibandingkan Naive Bayes dalam
mengklasifikasikan data jamur pada penelitian
ini. C4.5 menunjukkan nilai akurasi, precision,
recall, dan Fl-score yang lebih tinggi, serta
jumlah kesalahan klasifikasi yang lebih rendah,
terutama pada kelas jamur beracun yang
penting untuk dideteksi dengan tepat. Kurva
ROC algoritma C4.5 menunjukkan kemampuan
membedakan kelas yang sangat baik dengan
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AUC mendekati 1, yang menunjukkan stabilitas
model dalam memisahkan kedua kelas.

Di sisi lain, meskipun Naive Bayes memiliki
nilai AUC yang baik, performanya menurun
pada metrik lain karena asumsi independensi
fitur tidak sepenuhnya terpenuhi dalam dataset
jamur. Oleh karena itu, C4.5 terbukti lebih
efektif dan akurat dibandingkan Naive Bayes
untuk digunakan dalam klasifikasi data jamur
dalam penelitian ini.
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