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BAB IV  

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Pengumpulan Data 

Penelitian ini menggunakan dataset publik yaitu dataset  yang tersedia di 

repository kaggle dengan jumlah data sebanyak 2.638 dataset email spam dan ham 

yang belum di cleaning dengan 2 Atribut yaitu Kategori dan Pesan, dan untuk 

Class/Label yaitu atribut Kategori. Dataset dalam penelitian ini adalah dataset teks 

bernama Indonesian Email Spam yang sudah diterjemahkan kedalam bahasa 

indonesia. Dataset teks ini nantinya akan di preprocessing menjadi data yang bisa 

dibaca oleh model atau dataset yang siap digunakan untuk proses klasifikasi email 

spam dan ham menggunakan Software Rapidminer dan visualisasinya 

menggunakan Tools Tablue.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. 1 Data Mentah 
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4.2 Pre-processing  

Pada tahapan ini data akan dilakukan cleaning atau proses pembersihan data, 

menggunakan tools RapidMiner. 

4.2.1 Cleaning Data (Missing Values dan Duplikat Data) 

1. Missing Values 

Missing Values adalah nilai yang hilang atau kosong dalam  dataset.  

 

 

 

Dataset dalam penelitian ini, pada Gambar 4.2 terdapat 1 Missing Values atau 

nilai yang kosong pada atribut kategori dengan type data nominal dan atribut 

pesan dengan type data nominal Untuk menghapus Missing Values pada setiap 

atribut dilakukan “Replace Missing Values” sehingga Missing Values pada 

masing – masing atibut menjadi kosong dengan type data Polynominal. Untuk 

melihat data yang sudah di Replace Missing Values bisa dilihat pada Gambar 

4.3.  

  

 

 

 

Gambar 4. 2 Dataset Sebelum Missing Values 

Gambar 4. 3 Dataset Sesudah Missing Values 
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2. Duplikat Data  

Duplikat data adalah data yang muncul lebih dari sekali dalam dataset atau data 

yang sama. 

 

 

 

Gambar 4. 4 Dataset Sebelum Remove Duplicates 
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Pada dataset ini ditemukan data duplikat sebanyak 40 duplikat data, untuk 

menghapus duplikat data menggunakan “Remove Duplicates”. Sehingga 

dataset awal berjumlah 2.594 dataset menjadi 2.548 dataset. Untuk lebih jelas 

melihat jumlah data yang sudah di Remove Duplicates bisa dilihat pada 

Gambar 4.5. 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. 5 Dataset Sesudah Remove Duplicates 
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3. Proses Cleaning Data 

Proses cleaning data menggunakan Replace Missing Values, Remove 

Duplicates di Rapidminer, untuk memperjelas proses penghapusan missing 

values dan duplikat data di rapidminer bisa dilihat pada Gambar 4.6. 

 

 

 

 

 

Pada Gambar 4.6 adalah proses untuk menghapus atau operator yang ada di 

Rapiminer yang digunakan untuk menghapus data missing values dan data 

duplikat menggunakan operator Replace Missing Values dan Remove 

Duplicate. 

4.2.2 Text Preprocessing 

Tahapan teks preprocessing (pembersihan teks) bertujuan untuk menghapus 

unsur-unsur tidak penting dari teks agar data email spam dan ham lebih siap untuk 

diproses oleh model, sehingga dapat digunakan dalam pengklasifikasian email 

spam dan ham. 

1. Nominal to text 

Tahapan pertama adalah menambahkan Nominal to text tujuannya untuk 

mengelompokkan email berdasarkan kategori (spam atau  ham) dan menjadi 

target output dalam klasifikasi. 

 

 

Gambar 4.7 adalah proses pertama untuk text preprocessing, yaitu 

menambahkan operator Nominal to Text di RapidMiner digunakan untuk 

Gambar 4. 7 Proses Nominal To Text 

Gambar 4. 6 Tahapan Cleaning 
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mengubah atribut bertipe Nominal menjadi Text, sehingga dapat diproses 

dalam analisis teks sama seperti TF-IDF. 

 

2. Process Documents from Data 

Selanjutnya menambahkan Process Documents from Data , proses ini 

digunakan untuk mempersiapkan data teks sebelum diterapkan ke model 

pembelajaran mesin. Dan membantu mengubah teks mentah menjadi format 

yang dapat dipahami dan diolah oleh algoritma klasifikasi. Proses ini 

melibatkan pembobotan fitur TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document 

Frequency), TF-IDF  ini membantu model untuk fokus pada kata-kata yang 

paling relevan dalam menentukan apakah sebuah email termasuk spam atau 

bukan. Pada Process Documents from Data, TF-IDF ini ada di parameters 

Process Documents from Data di Rapidminer dan tidak terpisah prosesnya 

dengan tahapan text preprocessing di Tools Rapidminer. Untuk melihat lebih 

jelas parameters Process Documents from Data bisa dilihat pada Gambar 4.8. 

Dan di dalam Process Documents from Data ini terdiri dari proses Tokenize, 

Transfrom Cases, Filter Stopwords (dictionary) dan Filter Tokens (by Leght).  

 

 

Gambar 4. 8 Parameters Proses Documents from Data 
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3. Tokenize 

Proses Tokenize berfungsi untuk memecah teks menjadi bagian-bagian kecil 

yang dikenal sebagai token. 

 

 

Pada Gambar 4.9 Parameters Tokenize, dibagian “regular expression” 

masukan simbol – simbol di expression untuk menghapus simbol – simbol 

yang tidak diperlukan atau untuk membersihkan data, proses ini bertujuan 

untuk menghapus simbol – simbol atau tanda baca yang ada pada dataset 

supaya mendapatkan hasil token yang relevan dan menghindari token seperti 

“adalah@!”. 

 

Untuk  memperjelas hasil tokenize bisa dilihat pada Gambar 4.10. 

Gambar 4.10 menunjukkan data hasil tokenisasi, di mana setiap fitur telah 

diubah menjadi token. Setiap token berbentuk teks tanpa adanya simbol-

simbol. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. 9 Parameters Tokenize 
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4. Transform Cases / Lowercasing 

Transform Cases atau Lowercasing digunakan untuk mengubah teks menjadi 

format huruf kecil semua. 

 

 

Gambar 4. 11 Hasil Transform Cases / Lowercasing 

Gambar 4. 10 Data Hasil Tokenize 
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Pada Gambar 4.11 Hasil Transform Cases atau Lowercasing, bisa dilihat pada 

word dan atribut dataset yang sudah di tokenize berubah menjadi token behuruf 

kecil semua, proses ini bertujuan untuk membuat teks lebih konsisten, 

menghindari perbedaan antara kata yang sama yang ditulis dengan huruf besar. 

 

5. Stopwords  

Digunakan untuk menghilangkan kata-kata umum yang tidak membawa 

informasi penting dalam teks. Di Rapidminer Menggunakan “Filter Stopwords 

(Dictionary)”. Dalam proses ini harus menggunakan contoh stopwords, 

stopwords yang digunakan pada proses ini diunduh repository kanggle, seperti 

Gambar 4.12. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Pada Gambar 4.12, adalah contoh tabel stopwords yang diunduh di repository 

Kaggle dan digunakan sebagai contoh untuk penghapusan kata-kata umum 

yang tidak membawa informasi penting. Dan dimasukkan di parameters Filter 

Stopwords (Dictionary) seperti pada Gambar 4.13. 

 

 

Gambar 4. 12  Stopwords 
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Hasil dari penghapusan stopwords menghasilkan pengurangan jumlah fitur, 

dari 18.274 atribut reguler menjadi 14.423 atribut reguler, karena kata-kata 

umum yang tidak memberikan informasi relevan telah dihilangkan. Untuk 

memahami hasil tersebut dengan lebih baik, lihat bagian bawah Gambar 4.14, 

yang diwarnai merah, memperlihatkan ExampleSet (1.842 examples, 1 special 

attribute, 14.423 regular attributes). 

 

 

Gambar 4. 13 Parameters Filter Stopwords (Dictionary) 

Gambar 4. 14 Hasil Filter Stopwords  (Dictionary) 
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6. Filter Tokens  

Proses selanjutnya adalah Filter Tokens, yang bertujuan untuk menyaring token 

(kata atau unit teks) berdasarkan panjangnya. Penyaringan ini dilakukan untuk 

menghapus kata-kata yang sangat pendek atau sangat panjang sehingga 

dianggap tidak relevan. Untuk memfilter panjang dan pendeknya sebuah kata, 

digunakan operator "Filter Tokens (by Length)" dengan parameter min chars 

sebesar 4 dan max chars sebesar 25. Parameter yang digunakan dalam Filter 

Tokens (by Length) dapat dilihat pada Gambar 4.15. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. 15 Parameters Filter Tokens (by Length) 
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Pada Gambar 4.16, ditampilkan hasil dari proses Filter Tokens (by Length). 

Dengan membatasi panjang dan pendek token, jumlah fitur dalam dataset 

mengalami pengurangan, yaitu dari 14.423 regular atribut menjadi 13.119 

regular atribut. 

 

7. Operator Cleaning Teks 

 

 

Pada Gambar 4.17, terlihat operator yang digunakan dalam proses 

preprocessing text di RapidMiner. Dataset yang digunakan mencakup email 

spam dan ham, sedangkan Nominal to Text berperan dalam mengkonversi 

atribut dengan tipe Nominal menjadi format Teks. Selain itu, Process 

Documents from Data digunakan untuk menyiapkan data teks serta mendukung 

Gambar 4. 16 Hasil Filter Tokens (by Length) 

Gambar 4. 17 Tahapan Text Preprocessing 
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pengubahan teks mentah menjadi bentuk yang mudah dimengerti dan diproses 

oleh algoritma klasifikasi. 

 

 

Gambar 4.18 menampilkan operator-operator yang terdapat dalam Process 

Documents from Data, yang digunakan dalam proses preprocessing text. 

Operator ini terdiri dari Tokenize, yang berfungsi membagi teks menjadi 

potongan-potongan kecil (token), Transform Case, yang mengubah semua 

huruf menjadi kecil untuk memastikan keseragaman data, penyaringan kata 

umum (Filter Stopwords), yang menghilangkan kata-kata biasa yang tidak 

mengandung informasi berarti,serta Filter Tokens (by Length), yang menyaring 

token berdasarkan panjangnya untuk menghilangkan kata-kata yang terlalu 

pendek atau terlalu panjang agar lebih relevan. Operator-operator ini bekerja 

secara berurutan untuk memastikan data teks menjadi lebih rapi dan siap untuk 

analisis selanjutnya. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. 18 Tahapan  Process Documents from Data 
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8. Hasil Preprocessing 

Dataset yang sudah di cleaning dan siap digunakan untuk proses klasifikasi 

email spam dan ham. 

 

 

Gambar 4.19 menampilkan Data Final Cleaning yang telah melalui proses 

preprocessing, di mana dataset teks diubah menjadi Feature Matrix 

menggunakan teknik TF-IDF. Matriks ini terdiri dari 1.841 baris (rows), yang 

ditunjukkan oleh angka pada kolom pertama seperti Row No 1, 2, 3, dan 

seterusnya, di mana setiap baris mewakili satu contoh atau instance data, dalam 

hal ini email yang diklasifikasikan sebagai spam atau ham. Selain itu, matriks 

ini memiliki 13.119 kolom, yang merupakan jumlah fitur kata penting yang 

dihasilkan dari proses preprocessing text. Matriks ini digunakan sebagai input 

untuk model pembelajaran mesin pada tahapan berikutnya. Untuk 

mempermudah membaca dataset, dapat dilihat pada Gambar 4.20 yang 

menampilkan final dataset. 

 

 

 

Gambar 4. 19 Data Final Cleaning 
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Final dataset pada Gambar 4.20 ini sama seperti Data Final Cleaning yang ada 

pada Gambar 4.19. Perbedaannya terletak pada cara penyajian data, di mana 

pada Data Final di Gambar 4.20, data telah dikelompokkan dan disusun secara 

berurutan dan teratur, sehingga lebih mudah untuk dibaca dan dipahami. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4. 20 Final Dataset 
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4.3 Pembagian Data 

Proses selanjutnya adalah pembagian data, Pada penelitian ini pembagian data 

dilakukan dengan menggunakan teknik 5-fold Cross Validation. 1.841 dataset 

dibagi menjadi lima bagian yang sama besar. Pada setiap iterasi, empat bagian 

digunakan sebagai data latih yang berjumlah  1.473 data untuk 4 folds dan untuk  

folds terakhir berjumlah 1.472 data, sementara untuk data uji pada 4 folds masing-

masing berisi 368 data dan folds terakhir berisi 369 data (sisa 1 data karena 1.841 

− (368×4) = 369. Proses ini diulang sebanyak lima kali, sehingga setiap bagian 

dataset akan digunakan sekali sebagai data uji dan empat kali sebagai data latih. 

 

Untuk memperjelas pembagian data menggunakan metode cross validation bisa 

dilihat pada Gambar 4.21 dan 4.22. 

 

 

Pada Gambar 4.21, parameter cross-validation menunjukkan bagian number of 

folds, di mana kita bisa memasukkan jumlah folds yang diinginkan. Sebagai 

Gambar 4. 21 Parameters Cross Validation 
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contoh, jika memasukkan angka "5", proses cross-validation akan menggunakan 5 

folds, yang berarti data dibagi menjadi lima bagian untuk validasi silang. 

  

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.22 menunjukkan penambahan operator Cross Validation, yang 

digunakan untuk membagi data menjadi beberapa folds. Penjelasan lebih lanjut 

mengenai parameter-parameter yang digunakan oleh Cross Validation dapat 

dilihat pada Gambar 4.21. 

 

4.4 Implementasi Algoritma Klasifikasi 

Tahapan selanjutnya dilakukan penerapan Algoritma klasifikasi terhadap data teks 

email spam dan ham yang sudah di preprocessing menjadi dataset berbentuk 

Feature Matrix. Algoritma yang digunakan  yaitu Algoritma Decision Tree versi 

Algoritma CART (Classification and Regression Tree), C4.5 dan C5.0. 

4.4.1 Algoritma CART (Classification and Regression Tree) 

1. Proses Pelatihan (Training) 

Pada proses training, model CART dibangun dengan membagi data 

berdasarkan nilai atribut yang meminimalkan nilai Gini Index. Pembagian ini 

dilakukan secara rekursif pada setiap node hingga mencapai kondisi berhenti 

yang telah ditentukan, seperti kedalaman pohon atau jumlah data dalam satu 

leaf yang terlalu sedikit. Model ini menghasilkan pohon keputusan dengan 

sejumlah node dan leaf yang masing-masing merepresentasikan aturan 

klasifikasi. 

 

Gambar 4. 22 Proses Cross Validation 
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Berikut adalah pohon keputusan yang dihasilkan oleh model CART : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Pohon keputusan yang dihasilkan oleh algoritma CART pada Gambar 4.23  

memiliki struktur berikut : 

- Akar Pohon (Root Node), keputusan dimulai dari fitur vince dengan batas 

nilai (threshold)  > 0.004. Berdasarkan nilai ini, data akan diarahkan ke 

cabang berikutnya. 

- Cabang (Branches), Setiap cabang mewakili pengambilan keputusan 

berdasarkan nilai atribut atau fitur. Contohnya, jika atribut vince  ≤ 0.004, 

maka data akan diarahkan ke jalur kiri, sedangkan jika > 0.004, ke jalur 

kanan. 

- Node Daun (Leaf Nodes), Pada ujung cabang, terdapat node daun yang 

memberikan hasil klasifikasi (spam dan ham). Pada pohon ini, node daun 

menampilkan klasifikasi dengan probabilitas tertentu (ditunjukkan oleh 

grafik batang kecil di bawah label). 

Kesimpulannya, dalam proses klasifikasi  menggunakan algoritma CART 

dengan kumpulan data teks ini, hasil dari pohon keputusan menunjukkan 

bahwa mayoritas data dikategorikan sebagai spam dibandingkan ham. 

 

Gambar 4. 23 Pohon Keputusan Algoritma CART 
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2. Proses Pengujian (Testing) 

Setelah model CART dilatih, langkah selanjutnya adalah menguji kinerjanya 

dengan menggunakan metode cross-validation.  

Berikut metrik evaluasi kinerja Algoritma CART : 

 

 

Diperoleh hasil akurasi untuk algoritma CART sebesar 92.29%. Artinya 

model dapat mengklasifikasikan email spam dan ham sejauh 92.29%. Untuk 

memperjelas Confusion Matrix akurasinya ada pada Gambar 4.24. 

 

 

Pada Gambar 4.25, terlihat berbagai operator yang ada dalam operator Cross 

Validation, termasuk operator CART yang berfungsi untuk 

mengklasifikasikan email menjadi spam dan ham, Apply Model yang 

berfungsi untuk menerapkan model yang telah dilatih ke dataset baru guna 

menghasilkan prediksi, serta Performance yang digunakan untuk mengukur 

dan mengevaluasi kualitas hasil prediksi model, seperti akurasi, presisi, recall, 

dan F1-score. 

 

 

 

Gambar 4. 24 Hasil Klasifikasi CART 

Gambar 4. 25 Model Rapidminer CART 
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4.4.2 Algoritma C4.5 

1. Proses Pelatihan (Training) 

Pada proses pelatihan, algoritma C4.5 membuat model dengan cara 

membangun pohon keputusan dari data latih. Langkah pertama adalah 

menghitung entropi untuk mengukur tingkat keragaman data. Semakin rendah 

entropi, semakin seragam datanya. Kemudian, algoritma menghitung Gain 

Ratio untuk memilih atribut terbaik sebagai simpul utama (root node). Atribut 

yang memiliki Gain Ratio tertinggi akan dipilih. Setelah simpul utama dipilih, 

data dibagi berdasarkan nilai atribut tersebut untuk membentuk cabang-cabang 

pada pohon keputusan. Proses ini terus dilakukan hingga semua data pada 

setiap cabang termasuk ke dalam satu kelas yaitu spam dan ham atau berhenti 

karena jumlah data sudah terlalu sedikit untuk dilanjutkan. 
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Berikut adalah pohon keputusan yang dihasilkan oleh Algoritma C4.5 : 
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Pohon keputusan yang dihasilkan oleh algoritma C4.5 pada Gambar 4.26 

sedikit berbeda dengan pohon keputusan decision tree lainnya, karena 

algoritma ini menggunakan J.48 untuk implementasinya di rapidminer. 

 

2. Proses Pengujian (Testing) 

Setelah model C4.5 dilatih, langkah berikutnya adalah menguji performa 

model menggunakan dataset uji. Pada Proses Testing C4.5  ini, pembagian data 

sama seperti Algoritma CART yaitu dilakukan dengan metode Cross-

Validation sebanyak 5-fold. 

Berikut Confusion Matrix yang dihasilkan oleh Algoritma C4.5 : 

 
Gambar 4. 27 Hasil Klasifikasi C4.5 

 

Gambar 4. 26 Pohon Keputusan Algoritma C4.5 
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Setelah pengujian dilakukan, model C4.5 menghasilkan rata-rata akurasi 

sebesar 91.53%, Confusion Matrix pada Gambar 4.27 menunjukkan bahwa 

model ini cukup efektif dalam membedakan email spam dan ham, meskipun 

masih terdapat kesalahan kecil pada beberapa prediksi.  

 

Pada Gambar 4.28, terlihat berbagai operator yang ada dalam operator Cross 

Validation, termasuk operator C4.5 yang berfungsi untuk mengklasifikasikan 

email menjadi spam dan ham, Apply Model yang berfungsi untuk menerapkan 

model yang telah dilatih ke dataset baru guna menghasilkan prediksi, serta 

Performance yang digunakan untuk mengukur dan mengevaluasi kualitas hasil 

prediksi model, seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 

 

4.4.3 Algoritma C5.0 

1. Proses Pelatihan (Testing) 

Pada proses pelatihan, algoritma C5.0 membangun model pohon keputusan 

berdasarkan data latih. Proses ini dimulai dengan memilih atribut terbaik untuk 

dijadikan simpul utama (root node). Pemilihan atribut dilakukan dengan 

menghitung Gain Ratio, mirip dengan algoritma C4.5. Setelah atribut utama 

dipilih, data dipisahkan berdasarkan nilai atribut tersebut untuk membentuk 

cabang-cabang pohon keputusan. Proses ini dilakukan secara rekursif hingga 

semua data pada setiap cabang termasuk dalam kelas spam dan ham.  

 

 

 

Gambar 4. 28 Model Rapidminer C4.5 
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Berikut adalah pohon keputusan yang dihasikan oleh Algoritma C5.0 : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Pohon keputusan yang dihasilkan oleh Algoritma C5.0 pada Gambar 4.29 

memiliki struktur berikut : 

- Akar Pohon (Root Node), Pohon dimulai dari kata kunci "vince". Jika nilai 

atribut "vince" lebih kecil atau sama dengan 0.004, maka klasifikasi akan 

mengarah ke cabang berikutnya (ke kiri). Jika lebih besar dari 0.004, maka 

langsung diputuskan sebagai ham. 

- Cabang Pertama, jika nilai "vince" ≤ 0.004, maka dipertimbangkan kata 

kunci "enron" dan jika "enron" ≤ 0.006, klasifikasi dilanjutkan ke cabang 

berikutnya. Jika lebih besar, maka diputuskan sebagai ham. 

- Proses Berulang, setiap cabang pohon menampilkan kata kunci penting 

lainnya seperti "penelitian", "pertemuan", "jadwal", "kaminski", "kevin", 

"model", dan "university". Atribut-atribut ini memiliki nilai ambang batas 

tertentu yang memengaruhi hasil klasifikasi. Misalnya, pada atribut 

"penelitian" : (Jika nilainya ≤ 0.033, maka klasifikasi dilanjutkan ke cabang 

Gambar 4. 29 Pohon Keputusan Algoritma C5.0 
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"pertemuan" dan Jika nilainya > 0.033, maka langsung diputuskan sebagai 

ham. 

- Daun Pohon (Leaf Nodes), Node paling akhir (daun) menunjukkan hasil 

klasifikasi, yaitu ham atau spam. Misalnya, jika cabang pohon mencapai 

atribut "university" dengan nilai > 0.140, hasilnya adalah ham. Jika nilainya 

≤ 0.140, maka dilihat lebih lanjut untuk memastikan apakah itu spam.  

Pohon ini menggambarkan proses pengambilan keputusan berbasis aturan, di 

mana setiap atribut menjadi faktor penentu hingga hasil akhir (spam atau ham) 

ditemukan. Dan proses klasifikasi  menggunakan algoritma C5.0 dengan 

kumpulan data teks ini, hasil dari pohon keputusan menunjukkan bahwa 

mayoritas data dikategorikan sebagai spam dibandingkan ham. 

 

2. Proses Pengujian (Testing) 

Pengujian Algoritma C5.0 dilakukan dengan metode 5-fold Cross-Validation, 

sama seperti proses pembagian data yang dilakukan oleh Algoritma CART dan 

C4.5. 

Berikut Confusion Matrix yang dihasilkan oleh Algoritma C5.0 : 

 

 

Diperoleh hasil akurasi untuk algoritma C5.0 sebesar 91.97%. Artinya model 

dapat mengklasifikasikan email spam dan ham sejauh 91.97%. Untuk melihat 

lebih jelas Confusion Matrix akurasi algoritma C5.0 ada pada Gambar 4.30. 

 

 

 

 

Gambar 4. 30  Hasil Klasfikasi C5.0 
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Pada Gambar 4.31, terlihat berbagai operator yang ada dalam operator Cross 

Validation, termasuk operator C5.0 yang berfungsi untuk mengklasifikasikan 

email menjadi spam dan ham, Apply Model yang berfungsi untuk menerapkan 

model yang telah dilatih ke dataset baru guna menghasilkan prediksi, serta 

Performance yang digunakan untuk mengukur dan mengevaluasi kualitas hasil 

prediksi model, seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 

 
 

Repository Model di RapidMiner dapat dilihat pada Gambar 4.32, yang 

menunjukkan proses untuk mengklasifikasikan email ke dalam kategori spam 

atau ham, serta menguji kinerja algoritma CART, C4.5, dan C5.0. 

 

4.5 Visualisasi Hasil 

Visualisasi hasil dalam penelitian ini ditampilkan dalam bentuk bar chart untuk 

mempermudah perbandingan kinerja algoritma CART, C4.5, dan C5.0 dalam 

klasifikasi email spam dan ham. Grafik ini menampilkan matrik evaluasi seperti 

akurasi, precision, recall, dan waktu eksekusi, sehingga dapat memberikan 

gambaran yang lebih jelas mengenai performa masing – masing algoritma. 

Gambar 4. 31 Model Rapidminer C5.0 

Gambar 4. 32 Repository Model Rapidminer 
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Dengan adanya visualisasi ini, pola perbedaan kinerja antar algoritma dapat lebih 

mudah dianalisis dan memungkinkan penarikan kesimpulan mengenai  metode 

yang paling optimal berdasakan hasil klasifikasi yang diperoleh. 

4.5.1 Akurasi 

Akurasi yang didapatkan oleh algortima CART, C4.5 dan C5.0 cenderung besar 

karena berada diatas 90%. Algoritma CART memiliki nilai akurasi sebesar 0.9229 

dan algoritma C4.5 nilai akurasinya sebesar 0.9153 sedangkan algoritma C5.0 

akurasinya sebesar 0.9197. Dari masing – masing nilai akurasi yang dihasilkan 

dari setiap model akurasi CART memiliki nilai yang paling tinggi dengan nilai 

akurasi sebesar 0.9229. Dari hasil performance setiap model maka bisa diartikan 

ke-3 algoritma ini sangat baik dalam proses klasifikasi. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Visualisasi hasil perbandingan Akurasi yang terdapat pada Gambar 4.33 disajikan 

dalam bentuk bar chart, di mana bar dengan warna paling terang menunjukkan 

nilai akurasi tertinggi, sementara bar dengan warna paling gelap menunjukkan 

nilai akurasi terendah. 

Gambar 4. 33 Perbandingan Akurasi Dari Setiap Algoritma 
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4.5.2 Precision 

Nilai Precision yang dihasilkan oleh ke-3 model cenderung tinggi karena diatas 

90% dan bisa dikatakan bagus kerana nilai tertingginya memiliki nilai 0.98 dari 

algoritma C5.0 sedangkan precision terendahnya di algoritma C4.5 dengan nilai 

0.94. Dari hasil precesion yang dihasilkan, dapat disimpulakan bahwa setiap 

model dapat mengklasifikasikan variabel terget true positive dengan sangat baik. 

Dan model yang paling baik adalah algoritma C5.0, karena keakuratannya dalam 

memprediksi variabel target spam. Untuk memperjelas hasil visualisasinya ada 

pada Gambar 4.34. 

 

Visualisasi hasil perbandingan Precision yang terdapat pada Gambar 4.34 

disajikan dalam bentuk bar chart, di mana bar dengan warna paling terang 

menunjukkan nilai akurasi tertinggi, sementara bar dengan warna paling gelap 

menunjukkan nilai akurasi terendah. 

Gambar 4. 34 Perbandingan Precision Dari Setiap Algoritma 
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4.5.3 Recall  

Nilai Recall juga tergolong tinggi meskipun tidak sebesar nilai Akurasi dan 

Precision. Nilai Recall algoritma CART dan C4.5 sama atau rata yaitu 0.85 

sedangkan nilai recall C5.0 berada diangka terendah dengan nilai 0.82. Dari 

performance ke-3 model ini menunjukan performance yang cukup baik dalam 

mengidentifikasi kasus positif atau spam. 

 

 

Visualisasi hasil pada Gambar 4.35 menunjukkan bahwa nilai Recall untuk CART 

dan C4.5 berada pada tingkat yang sama, sehingga warna bar keduanya sama, 

yaitu lebih terang dibandingkan bar untuk C5.0. Algoritma C5.0 memiliki nilai 

Recall terendah, sehingga warna barnya lebih gelap. 

 

 

Gambar 4. 35 Perbandingan Recall Dari Setiap Algoritma 
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4.5.4 Waktu Eksekusi Algoritma 

Waktu eksekusi algoritma atau berapa lama proses algortima dalam 

mengklasfikasikan email spam dan ham. Untuk algoritma C4.5 cukup lama yaitu 

10.860 detik atau 3.01 jam sedangkan untuk algoritma C4.5 dan C5.0 hanya 

membutuhkan waktu 4.00 dan 4.22 detik untuk proses klasifikasi email spam dan 

ham. Waktu eksekusi ke-3 algoritma ini sudah termasuk proses cleaning data. 

Algoritma C4.5 meskipun performance Akurasi, Precision dan Recall cukup baik 

tapi algoritma C4.5 ini lemah dalam waktu proses klasifikasinya. 

 

 

Pada Gambar 4.36, terlihat visualisasi bar yang mewakili algoritma C4.5, yang 

menunjukkan waktu eksekusi lebih lama dibandingkan dengan algoritma lainnya. 

Hal ini terlihat dari tingginya bar C4.5, yang menggambarkan durasi waktu 

eksekusi yang lebih panjang. 

Gambar 4. 36 Waktu Eksekusi Dari Setiap Algoritma 
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4.6 Perbandingan Kinerja Algoritma  

Setelah melakukan pengujian menggunakan 5-fold cross-validation, model CART 

menunjukkan akurasi tertinggi dengan nilai akurasi 92.29%, diikuti oleh C5.0 

yang mencapai 91.97% dan C4.5 yang memperoleh akurasi 91.53%. Meskipun 

algoritma CART yang paling sederhana dibandingkan algortima C4.5 dan C5.0, 

CART terbukti lebih efektif dalam mengklasifikasikan data, terutama dalam hal 

mengidentifikasi email spam dan ham. Hasil ini menunjukkan bahwa CART lebih 

unggul dibandingkan kedua algoritma lainnya dalam konteks penelitian ini. 

Berikut Tabel perbandingan algoritma CART, C4.5 dan C5.0 : 

  

   Tabel 4. 1 Perbandingan Kinerja Algoritma 

Algoritma Akurasi (%) Presisi (%) Recall (%) Waktu Eksekusi 

CART 92.29% 95.30% 85.28% 4.22 detik 

C4.5 91.53% 93.59% 85.00% 3.01 jam 

C5.0 91.97% 97.65% 82.20% 4.0 detik 

 

Ket :  

-       : Nilai Akurasi Tertinggi 

-       : Nilai Presisi Tertinggi 

-       : Nilai Recall Tertinggi 

-       : Waktu Eksekusi yang paling lama 

 

Kesimpulan : 

- CART unggul dalam hal akurasi dan recall. 

- C4.5 memiliki performa yang cukup baik tetapi lambat dalam waktu eksekusi. 

- C5.0 unggul dalam hal presisi dan efisiensi waktu dibandingkan dengan C4.5 

dan CART. 
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4.7 Pembahasan 

Berdasarkan hasil penelitian, ketiga algoritma klasifikasi, yaitu CART, C4.5, dan 

C5.0, menunjukkan performa yang baik dengan akurasi di atas 90%, yang 

menandakan kemampuan tinggi dalam klasifikasi email spam dan ham. Akurasi 

dalam konteks ini dihitung sebagai persentase jumlah prediksi yang benar 

dibandingkan dengan keseluruhan data yang diuji, sehingga mencerminkan 

seberapa sering model menghasilkan klasifikasi yang tepat secara umum. CART 

memiliki akurasi tertinggi sebesar 92.29%, diikuti oleh C5.0 sebesar 91.97%, dan 

C4.5 sebesar 91.53%. Selain unggul dalam akurasi, CART juga menunjukkan 

keunggulan dalam recall sebesar 85.28%, lebih tinggi dibandingkan dengan C5.0 

yang memiliki recall terendah (82.20%). Recall sendiri mengukur seberapa baik 

model dalam mengidentifikasi semua email spam yang sebenarnya spam. Di sisi 

lain, C5.0 menunjukkan keunggulan dalam precision tertinggi, yaitu 97.65%, yang 

berarti model ini lebih sedikit melakukan kesalahan dalam mengklasifikasikan 

email sebagai spam. Precision dihitung dengan rumus Precision = TP / (TP + FP), 

di mana FP adalah jumlah email ham yang salah diklasifikasikan sebagai spam. 

Precision yang tinggi menunjukkan bahwa ketika model memprediksi sebuah 

email sebagai spam, kemungkinan besar prediksi tersebut benar. Selain itu, dari 

segi efisiensi waktu eksekusi, C5.0 menjadi yang tercepat dengan waktu hanya 4 

detik, sedangkan C4.5 meskipun memiliki akurasi dan recall yang kompetitif, 

memiliki kelemahan dalam waktu eksekusi yang sangat lama, yaitu 3.01 jam, 

sehingga kurang efisien untuk aplikasi real-time. 

Hasil ini menunjukkan bahwa CART menjadi pilihan terbaik secara keseluruhan 

karena keseimbangan antara akurasi, recall, dan efisiensi waktu. Sementara itu, 

C5.0 lebih cocok untuk kasus yang memerlukan precision tinggi dan waktu 

eksekusi cepat, sedangkan C4.5 dapat digunakan dalam situasi di mana waktu 

bukan menjadi kendala utama. 


