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BAB IV 

PEMBAHASAN 

4.1 Pengolahan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini data bersumber dari data kuisioner. 

Data diperoleh dari pembagian kusioner melalui google 

formhttps://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLScbFwiKDqjw1ZJX_Kadxde1U

sf5y6viFgeZzFzarc69kxImA/viewform sebanyak 30 data yang akan digunakan 

untuk melakukan pengujian. Data yang dikumpulkan yaitu data kuisioner yang 

dibagikan kepada pelanggan CV. Jati Mas Furniture di Lampung Tengah pada 

bulan Januari – Febuari 2020 dengan variabel yaitu harga, fasilitas, pelayanan, 

promosi, kualias produk dan hasil keputusan.Dari Pembagian 30 data kuisioner 

kepada pelanggan CV. Jatimas Furniture di peroleh 22 kuisioner yang 

menyatakan PUAS dan 8 Kuisioner yang menyatakan TIDAK PUAS. 

Adapun keterangan dari kuisioner diatas yang di jelaskan pada Tabel 4.1. 

 

Tabel 4.1 Variabel data hasil kusioner 

Harga Atribut ini menginformasikan jawaban pelanggan tentang 

pertanyaan dalam kategori harga 

Fasilitas Atribut ini menginformasikan jawaban pelanggan tentang 

pertanyaan dalam kategori fasilitas 

Pelayanan Atribut ini menginformasikan jawaban pelanggan tentang 

pertanyaan dalam kategori pelayanan 

Promosi Atribut ini menginformasikan jawaban pelanggan tentang 

pertanyaan dalam kategori loyalitas 

Kualitas Produk Atribut ini menginformasikan jawaban pelanggan tentang 
pertanyaan dalam kategori kualitas produk 

  Hasil keputusan Atribut ini menginformasikan keterangan pelanggan puas 

atau tidak puas dari keseluruhan pertanyaan yang diberikan  
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Pada penelitian ini digunakandata kusioner variabel – variabel yang sudah 

ditentukan 6 variabel,sebanyak 30 data yang akan digunakan untuk melakukan 

pengujian dikelompokkan dalam format data akhir dapat dilihat pada Tabel 4.3.  

Tabel 4.3 Data set kusioner  

NO HARGA PELAYANAN PROMOSI 
KUALITAS 

PRODUK 
FASILITAS  HASIL 

1 Baik  Baik  Baik  Sangat Baik Baik  PUAS 

2 Sangat Baik  Sangat Baik  Baik  Baik  Kurang Baik  PUAS 

3 Baik  Tidak Baik  Kurang Baik  Tidak Baik  Tidak Baik  TIDAKPUAS 

4 Kurang Baik  Sangat Baik  Kurang Baik  Baik  Sangat Baik  PUAS 

5 Baik  Baik  Baik  Kurang Baik  Baik  PUAS 

6 Baik  Kurang Baik  Kurang Baik  Tidak Baik  Tidak Baik  TIDAKPUAS 

7 Sangat Baik  Baik  Sangat Baik  Sangat Baik Sangat Baik  PUAS 

8 Baik  Sangat Baik  Baik  Kurang Baik  Sangat Baik  PUAS 

9 Sangat Baik  Baik  Baik  Sangat Baik Baik  PUAS 

10 Sangat Baik  Baik  Sangat Baik  Sangat Baik Baik  PUAS 

11 Tidak Baik  Kurang Baik  Baik  Sangat Baik Kurang Baik  TIDAKPUAS 

12 Baik  Baik  Sangat Baik  Kurang Baik  Baik  PUAS 

13 Tidak Baik  Kurang Baik  Baik  Baik  Baik  TIDAKPUAS 

14 Baik  Baik  Kurang Baik  Baik  Baik  PUAS 

15 Kurang Baik  Baik  Kurang Baik  Tidak Baik  Tidak Baik  TIDAKPUAS 

16 Sangat Baik  Sangat Baik  Baik  Baik  Kurang Baik  PUAS 

17 Sangat Baik  Kurang Baik  Baik  Sangat Baik Baik  PUAS 

18 Baik  Baik  Sangat Baik  Sangat Baik Sangat Baik  PUAS 

19 Baik  Baik  Baik  Sangat Baik Baik  PUAS 

20 Baik  Kurang Baik  Baik  Baik  Baik  PUAS 

21 Kurang Baik  Baik  Tidak Baik  Tidak Baik  Kurang Baik  TIDAKPUAS 

22 Baik  Baik  Baik  Baik  Sangat Baik  PUAS 

23 Baik  Kurang Baik  Baik  Baik  Baik  PUAS 

24 Baik  Kurang Baik  Baik  Baik  Baik  PUAS 

25 Kurang Baik  Kurang Baik  Baik  Sangat Baik Kurang Baik  PUAS 

26 Sangat Baik  Kurang Baik  Baik  Baik  Baik  PUAS 

27 Kurang Baik  Baik  Baik  Kurang Baik  Kurang Baik  TIDAKPUAS 

28 Tidak Baik  Baik  Tidak Baik  Kurang Baik  Tidak Baik  TIDAKPUAS 

29 Baik  Baik  Kurang Baik  Baik  Baik  PUAS 

30 Kurang Baik  Baik  Tidak Baik  Baik  Baik  PUAS 
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4.2 Proses Klasifikasi Data AlgoritmaC 4.5 

Tahap klasifikasi menggunakan informasi entropy dan gain. Tahap 

pertamayang dilakukan adalah menghitung jumlah kasus untuk setiap 

variabel kasus didapat, maka diklasifikasikan jumlah kasus untuk keputusan 

puas dan tidak puas. Kemudian dihitung nilai entropy  setelah nilai entropy 

didapat, maka dihitunglah nilai gain dari tiap variabel.Sehingga variabel 

dengan nilai gain tertinggi diambil sebagai akar, dan terus di ulanghingga 

tidak ada lagi node yang dapat diturunkan dan setiap perhitungan node 

akanterbentuk decision tree.  

1. Perhitungan Nilai Entropy dan Gain Node 1 

Langkah awal Algoritma C4.5 adalah mencari nilai entropy. Pertama 

tentukan terlebih dahulu nilai entropy total dalam kasus menggunakan 

persamaan (1). 

Entropy (Total kasus)   =(−
22

30
∗ log2(

22

30
))+ (−

8

30
∗ log2(

8

30
)) = 0,836641 

Selanjutnya lakukan  perhitungan   entropy   pada   tiap   atribut   berdasarkan    

pada jumlah kasus per subset atribut. Setelah entropy pada setiap atribut di 

jumlahkan, kemudian hitung gain rumus persamaan (2) dari setiap atribut 

sesuai entropy. Berikut ini contoh perhitungan entropy dan gain dari atribut 

Pelayanan 

EntropyPelayanan 

Entropy(Sangat Baik)   =(−
4

4
∗ log2(

4

4
))+ (−

0

4
∗ log2(

0

4
)) = 0 

Entropy(Baik)  =(−
12

16
∗ log2(

12

16
))+ (−

4

16
∗ log2(

4

16
)) = 0,811278 

Entropy(Kurang Baik)    =(−
6

9
∗ log2(

6

9
)) + (−

3

9
∗ log2(

3

9
))= 0,918296 
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Entropy(Tidak Baik)    =(−
0

1
∗ log2(

0

1
))+ (−

1

1
∗ log2(

1

1
))= 0 

Gain  (Pelayanan)   = Gain(S, A) = Entropy(S)-∑
│𝑆𝑖│

│𝑆│

𝑛

𝑖=1
∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆n) 

= 0,836641((
4

30
∗ 0) + (

16

30
∗ 0,811278) + (

9

30
∗ 0,918296 + (

1

30
∗ 0)) 

=1,544811 

Hasil dari perhitunganAlgoritma C.45entropy dan gainnode 1 dapat dilihat pada 

Tabel 4.4. 

Tabel 4.4 Perhitungan Algoritma C.45 

NODE 1 ATRIBUT   BANYAK PUAS TIDAK  ENTROPY GAIN 

      KASUS   PUAS     

  

KASUS   30 22 8 0,836641   

              

HARGA 1,270128 

  

SANGAT 

BAIK 7 7 0 0   

  BAIK 14 12 2 0,500329   

  

KURANG 

BAIK 6 3 3 1   

  TIDAK BAIK 3 0 3 0   

PROMOSI 1,295163 

  

SANGAT 

BAIK 5 5 0 0   

  BAIK 18 14 4 0,764205   

  

KURANG 

BAIK 4 2 2 0   

  TIDAK BAIK 3 1 2 0   

PELAYANAN 1,544811 

  

SANGAT 

BAIK 4 4 0 0   

  BAIK 16 12 4 0,811278   

  

KURANG 

BAIK 9 6 3 0,918296   

  TIDAK BAIK 1 0 1 0   

PRODUK 1,013015 

  

SANGAT 

BAIK 9 8 1 0,503258   

  BAIK 12 11 1 0,413817   

  

KURANG 

BAIK 5 3 2 0,970951   

  TIDAK BAIK 4 0 4 0   

FASILITAS 1,428066 

  

SANGAT 

BAIK 5 5 0 0   

  BAIK 15 13 2 0,56651   
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NODE 1 ATRIBUT   BANYAK PUAS TIDAK  ENTROPY GAIN 

      KASUS   PUAS     

  

 

KURANG 

BAIK 6 3 3 1   

  TIDAK BAIK 4 1 3 0,811278   

 

Berdasarkan Tabel 4.4 perhitungan entropy dan gain pada node 1, nilai  gain  

tertinggi  diperoleh oleh variabel Pelayanan. Maka variabel pelayanan dijadikan 

sebagai root node. Dari variabel hasil terbentuklah 2 node baru, yaitu node 1.1dan 

node 1.2 sedangkan untuk pelayanan dengan nilai tidak baik telah diklasifikasi 

sebagai tidak puas dan nilai sangat baik, hasil dari perhitungan entropy dan gain 

pada node 1didapatkan pohon keputusan dapat dilihat pada Gambar 4.1. 

Kurang Baik

Sangat Baik

Baik

Tidak Baik

Node 

1.1 ?

1

Pelayanan

Puas

Tidak Puas

Node 

1.2 ?

 
 

Gambar 4.1 Node 1Pohon keputusan 

 

Setelah mendapatkan node 1, maka terbentuklah rule : 

IF Pelayanan= Sangat baik THEN Nilai_Ket = Puas 

IF Pelayanan= Tidak Baik THEN Nilai_Ket = Tidak Puas 

Setelah mendapatkan rule dari decision tree, maka akan dihitung nilai untuk node 

selanjutnya. 

2. Perhitungan Nilai Entropy dan Gain Node 1.1 

Langkah awal AlgoritmaC4.5 adalah mencari nilai entropy. Pertama tentukan 

terlebih dahulu nilai entropy total dalam kasus menggunakan persamaan (1). 

Tabel 4.4 Lanjutan Perhitungan Algoritma C.45 
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Entropy(Total kasus)   =(−
6

13
∗ log2(

6

13
))+ (−

7

13
∗ log2(

7

13
)) = 0,995727 

Selanjutnya   lakukan   perhitungan   entropy   pada   tiap   atribut   

berdasarkan    pada jumlah kasus per subset atribut. Setelah entropy pada 

setiap atribut di jumlahkan, kemudian hitung gainrumus persamaan (2) dari 

setiap atribut sesuai entropy. Berikut ini contoh perhitungan entropy dan gain 

dari atribut Harga. 

EntropyHarga 

Entropy(Sangat Baik)   =(−
2

2
∗ log2(

2

2
))+ (−

0

2
∗ log2(

0

2
)) = 0 

Entropy(Baik)     =(−
6

8
∗ log2(

6

8
)) + (−

2

8
∗ log2(

2

8
)) = 0,811278 

Entropy(Kurang Baik)    =(−
4

6
∗ log2(

4

6
))  + (−

2

6
∗ log2(

2

6
))= 0,918296 

Gain  (Harga) = Gain(S, A) = Entropy(S)-∑
│𝑆𝑖│

│𝑆│

𝑛

𝑖=1
∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑛) 

=0,811278 − ((
2

16
∗ 0) + (

8

16
0,811278) + (

6

16
0,918296) 

                        =1,561278 

Hasil dari perhitunganAlgoritma C.45entropy dan gainnode 1.1 dapat dilihat pada 

Tabel 4.5. 

Tabel 4.5 Perhitungan Algoritma C.45 

  ATRIBUT   BANYAK PUAS TIDAK  ENTROPY GAIN 

Node 

1.1     KASUS   PUAS     

                

 

 

  

 

 

 

 

 

 

TOTAL             

KASUS   16 12 4 0,811278   

              

HARGA 1,561278 

  

SANGAT 

BAIK 2 2 0 0   

  BAIK 8 6 2 0,811278   

  

KURANG 

BAIK 6 4 2 0,918296   

  TIDAK BAIK 0 0 0 0   

KUALITAS PRODUK 1,414496 

  

SANGAT 

BAIK 3 3 0 0   

  BAIK 7 5 2 0,863121   
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  ATRIBUT   BANYAK PUAS TIDAK  ENTROPY GAIN 

Node 

1.1     KASUS   PUAS     

  

KURANG 

BAIK 5 4 1 0,721928   

  TIDAK BAIK 1 0 1 0   

       

       PROMOSI   1,344361 

  

SANGAT 

BAIK 2 2 0 0   

  BAIK 9 8 1 0,503258   

  

KURANG 

BAIK 4 2 2 1   

  TIDAK BAIK 1 0 1 0   

FASILITAS 1,466917 

  

SANGAT 

BAIK 4 4 0 0   

  BAIK 4 2 2 1   

  

KURANG 

BAIK 8 6 2 0,811278   

  TIDAK BAIK 0 0 0 0   

 

Berdasarkan tabel perhitungan entropy dan gain pada node 1.1, nilai  gain  

tertinggi  diperoleh oleh variabel harga. Maka variabel pelayanan dijadikan 

sebagai root node. Dari variabel hasil terbentuklah 2 node baru, yaitu node 

1.1.1dan node 1.1.2 Sedangkan untuk harga dengan nilai tidak baik telah 

diklasifikasi sebagai tidak puas dan nilai sangat baik diklasifikasi sebagai 

puas.Hasil dari perhitungan entropy dan gain pada node 1.1 didapatkan pohon 

keputusan yang dapat dilihat pada Gambar 4.2. 

Tabel 4.5  Lamjutan Perhitungan Algoritma C.45 
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Kurang Baik

Sangat Baik

Baik

Tidak Baik

1

Pelayanan

Puas Tidak Puas

Kurang Baik
Baik

Node 1.1

Harga

Sangat Baik

Puas

Node 

1.1.1

Node 

1.1.2

Node 1.2

 

Gambar 4.2 Node 1.1Pohon keputusan 

Setelah mendapatkan node 1.1, maka terbentuklah rule : 

IF Harga= Sangat baik THEN Nilai_Ket = Puas 

IF Harga= Tidak Baik THEN Nilai_Ket = Tidak Puas 

Setelah mendapatkan rule dari decision tree, maka akan dihitung nilai untuk 

node selanjutnya. 

3. Perhitungan Nilai Entropy dan Gain Node 1.1.1 

Langkah awal AlgoritmaC4.5 adalah mencari nilai entropy. Pertama, tentukan 

terlebih dahulu nilai entropy total dalam kasusmenggunakan  persamaan (1). 

Entropy(Total kasus)   =(−
6

8
∗ log2(

6

8
))+ (−

2

8
∗ log2(

2

8
)) = 0,811278 

Selanjutnya   lakukan   perhitungan   entropy   pada   tiap   atribut   berdasarkan    

pada jumlah kasus per subset atribut. Setelah entropy pada setiap atribut di 

jumlahkan, kemudian hitung gain dengan rumus persamaan (2) dari setiap 

atribut sesuai entropy. Berikut ini contoh perhitungan entropy dan gain dari 

atribut Kualitas produk. 

EntropyKualitas Produk 

Entropy(Baik)     =(−
6

7
∗ log2(

6

7
)) + (−

1

7
∗ log2(

1

7
)) = 0,591673 



27 

 

Entropy (Kurang Baik)    =(−
0

1
∗ log2(

0

1
))  + (−

1

1
∗ log2(

1

1
))=0 

Gain (KualitasProduk)= Gain(S, A) = Entropy(S)-∑
│𝑆𝑖│

│𝑆│

𝑛

𝑖=1
∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑛) 

 =0,811278 − ((
7

8
∗ 0,591673) + (

1

8
∗ 0) =1,328992 

Hasil dari perhitungan Algoritma C.45entropy dan gain node 1.1.1 dapat dilihat 

pada Tabel 4.6. 

 

Tabel 4.6 Perhitungan Algoritma C.45 

Node ATRIBUT   BANYAK PUAS TIDAK  ENTROPY GAIN 

1.1.1     KASUS   PUAS     

  

              

TOTAL             

KASUS   8 6 2 0,811278   

              

KUALITAS PRODUK 1,328992 

  

SANGAT 

BAIK 0 0 0 0   

  BAIK 7 6 1 0,591673   

  

KURANG 

BAIK 1 0 1 0   

  

TIDAK 

BAIK 0 0 0 0   

PROMOSI           1,298795 

  

SANGAT 

BAIK 1 1 0 0   

  BAIK 6 5 1 0,650022   

  

KURANG 

BAIK 1 0 1 0   

  

TIDAK 

BAIK 0 0 0 0   

 

Berdasarkan tabel perhitungan entropy dan gain pada node 1.1.2 nilai gain 

tertinggi diperoleh oleh Kualitas Produk. Karena nilai gain bernilai 0, maka secara 

otomatis perhitungan entropy dan gain berakhir di atribut Kualitas produk. Hasil 

dari perhitungan entropy dan gain pada node 1.1.1 didapatkan hasil pohon 

keputusan dilihat pada Gambar 4.3. 
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Kurang Baik

Sangat Baik

Baik

Tidak Baik

1

Pelayanan

Puas Tidak Puas

Kurang Baik

Baik

Node 1.1

Harga

Sangat Baik

Puas

Node 

1.1.1

Kualitas 

Produk

Node 

1.1.2

Node 1.2

Kurang baik

Tidak Puas

Baik

Puas

 

Gambar 4.3 Node 1.1.1Pohon keputusan 

Setelah mendapatkan node 1.1.1, maka terbentuklah rule : 

IF KualitasProduk= Baik THEN Nilai_Ket = Puas 

IF KualitasProduk= Kurang Baik THEN Nilai_Ket = Tidak Puas 

Setelah mendapatkan rule dari decision tree, maka akan dihitung nilai untuk 

node selanjutnya. 

4. Perhitungan Nilai Entropy dan Gain Node 1.1.2 

Langkah awal AlgoritmaC4.5 adalah mencari nilai entropy. Pertama,tentukan 

terlebih dahulu nilai entropy total dalam kasusmenggunakan persamaan (1). 

Entropy(Total kasus)   =(−
4

6
∗ log2(

4

6
))  + (−

2

6
∗ log2(

2

6
))=0,918296 

Selanjutnya   lakukan   perhitungan   entropy   pada   tiap   atribut   

berdasarkan    pada jumlah kasus per subset atribut. Setelah entropy pada 

setiap atribut di jumlahkan, kemudian hitung gain dengan persamaan (2)  dari 
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setiap atribut sesuai entropy. Berikut ini contoh perhitungan entropy dan gain 

dari atribut promosi. 

Entropy Promosi 

Entropy(Kurang Baik)          =(−
4

6
∗ log2(

4

6
))  + (−

2

6
∗ log2(

2

6
))=0,918296 

Gain(KualitasProduk) = Gain(S, A) = Entropy(S)-∑
│𝑆𝑖│

│𝑆│

𝑛

𝑖=1
∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑛) 

 =0,918296 − ((
6

6
∗ 0,918296) =1,836592 

Hasil dari perhitungan Algoritma C.45entropy dan gainnode 1.1.2 dapat 

dilihat pada Tabel 4.7. 

Tabel 4.7 Perhitungan Algoritma C.45 

Node ATRIBUT   BANYAK PUAS TIDAK  ENTROPY GAIN 

1.1.2     KASUS   PUAS     

  

              

TOTAL             

KASUS   6 4 2 0,918296   

              

PRODUK 1,459148 

  

SANGAT 

BAIK 1 1 0 0   

  BAIK 4 3 1 0,811278   

  

KURANG 

BAIK 1 0 1 0   

  

TIDAK 

BAIK 0 0 0 0   

PROMOSI           1,836592 

  

SANGAT 

BAIK 0 0 0 0   

  BAIK 6 4 2 0,918296   

  

KURANG 

BAIK 0 0 0 0   

  

TIDAK 

BAIK 0 0 0 0   

 

Berdasarkan tabel perhitungan entropy dan gain pada node 1.1.2nilai gain 

tertinggi diperoleh oleh Promosi. Karena masing masing atribut bernilai 0, 

maka secara otomatis perhitungan entropy dan gain berakhir di atribut 

promosi. Hasil dari perhitungan entropy dan gain pada node 1.1.2 didapatkan 

pohon keputusan dilihat pada Gambar 4.4. 
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Sangat Baik

Baik

Tidak Baik
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Kurang Baik
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Node 
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Gambar  4.4 Node 1.1.2Pohon keputusan 

Setelah mendapatkan node 1.1.2, maka terbentuklah rule : 

IF Promosi= Baik THEN Nilai_Ket = Puas 

Setelah mendapatkan rule dari decision tree, maka akan dihitung nilai untuk 

node selanjutnya. 

5. Perhitungan Nilai Entropy dan Gain Node 1.2 

Langkah awal AlgoritmaC4.5 adalah mencari nilai entropy. Pertama,tentukan 

terlebih dahulu nilai entropy total dalam kasus menggunakan persamaan (1). 

Entropy(Total kasus)   =(−
6

9
∗ log2(

6

9
))+ (−

3

9
∗ log2(

3

9
)) = 0,918296 

Selanjutnya lakukan  perhitungan   entropy   pada   tiap   atribut   berdasarkan  

pada jumlah kasus per subset atribut. Setelah entropy pada setiap atribut di 

jumlahkan, kemudian hitung gain dengan rumus persamaan (2) dari setiap 

atribut sesuai entropy. Berikut ini contoh perhitungan entropy dan gain dari 

atribut fasilitas 
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EntropyFasilitas 

Entropy(Baik)     =(−
5

7
∗ log2(

5

7
)) + (−

2

7
∗ log2(

2

7
)) = 0,863121 

Entropy(Kurang Baik)    =(−
0

2
∗ log2(

0

2
))  + (−

2

2
∗ log2(

2

2
))=0 

Gain(KualitasProduk)= Gain(S, A) = Entropy(S)-∑
│𝑆𝑖│

│𝑆│

𝑛

𝑖=1
∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑛) 

 =0,918296 − ((
7

9
∗ 0,863121) + (

2

9
∗  0) =1,5896118 

Hasil dari perhitunganAlgoritma C.45 entropy dan gainnode 1.2 dapat dilihat pada 

Tabel 4.8. 

 

Tabel 4.8 Perhitungan Algoritma C.45 

Node ATRIBUT   BANYAK PUAS TIDAK  ENTROPY GAIN 

1.2     KASUS   PUAS     

                

  

TOTAL             

KASUS   9 6 3 0,918296   

              

HARGA 1,4549708 

  

SANGAT 

BAIK 1 1 0 0   

  BAIK 3 3 1 0,528321   

  

KURANG 

BAIK 4 3 1 0,811278   

  

TIDAK 

BAIK 1 0 1 0   

PROMOSI 1,4577128 

  

SANGAT 

BAIK 0 0 0 0   

  BAIK 3 3 0 0   

  

KURANG 

BAIK 5 3 2 0,970951   

  

TIDAK 

BAIK 1 0 1 0   

PRODUK 1,319367 

  

SANGAT 

BAIK 0 0 0 0   

  BAIK 2 2 0 0   

  

KURANG 

BAIK 5 4 1 0,721928   

  

TIDAK 

BAIK 2 0 2 0   

FASILITAS 1,5896118 

  

SANGAT 

BAIK 0 0 0 0   
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Node ATRIBUT   BANYAK PUAS TIDAK  ENTROPY GAIN 

1.2     KASUS   PUAS     

  BAIK 0 0 0 0   

  

KURANG 

BAIK 7 5 2 0,863121   

  

TIDAK 

BAIK 2 0 2 0   

 

Berdasarkan tabel perhitungan entropy dan gain pada node 1.2 nilai gain tertinggi 

diperoleh oleh fasilitas. Karena nilai atribut Fasilitas dan bernilai entropry 0, maka 

secara otomatis perhitungan entropy dan gain berakhir di atribut fasilitas. Hasil 

dari perhitungan entropy dan gain pada node 1.2 didapatkan pohon keputusan 

dapat dilihat pada Gambar 4.5. 

Kurang Baik

Sangat Baik

Baik

Tidak Baik

1

Pelayanan

Puas Tidak Puas

Kurang Baik

Baik

Node 1.1

Harga

Sangat Baik

Puas

Tidak Baik

Tidak Puas

Kurang Baik

Puas

Node 

1.1.1

Kualitas 

Produk

Node 

1.1.2

Promosi

Node 1.2

Fasilitas

Kurang baik

Tidak Puas

Baik

Puas

Baik

Puas

 

Gambar 4.5 Node 1.2Pohon keputusan 

Tabel 4.8 Lanjutan Perhitungan Algoritma C.45 
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Setelah mendapatkan node 1.2, maka terbentuklah rule : 

IF Fasilitas= Kurang Baik THEN Nilai_Ket = Puas 

IF Fasilitas= Tidak Baik THEN Nilai_Ket = Tidak Puas 

4.3 PembentukanIF-THEN Rule berdasarkan Decision tree 

Setelah dilakukan klasifikasi menggunakan AlgoritmaC 4.5, maka 

terbentuklah rule / aturan sebanyak 12 aturan. Terdapat 7 aturan yang berhasil 

diklasifikasikan dengan nilai puas,dan sisa aturan setelah diklasifikan adalah 

sebanyak 5 aturan dengan nilai tidak puas. Dari keseluruhan rule dapat dilihat 

pada Tabel 4.8. 

Tabel 4.8 Tabel Pembentukan ruledari perhitungan Algoritma C 4.5 

No Aturan-Aturan Keputusan 

1 IF Pelayanan= baik AND Harga =Baik ANDKualitas Produk= 
Baik THEN Nilai_Ket Puas 

 

Puas 

2 IF Pelayanan= baik AND Harga =Baik ANDKualitasProduk= 
Kurang Baik THEN Nilai_Ket Tidak Puas 

 

Tidak Puas 

3 IF Pelayanan= baik AND Harga =Kurang Baik AND Promosi= 

Baik THEN Nilai_Ket Puas 

 

Puas 

4 IF Pelayanan= Kurang baik ANDFasilitas =Kurang Baik THEN 

Nilai_Ket Puas 

 

Puas 

5 IF Pelayanan= Kurang baik AND Fasilitas = Tidak Baik THEN 

Nilai_Ket Tidak Puas 

 

Tidak Puas 

6 IF Pelayanan= Sangat baik THEN Nilai_Ket = Puas Puas 

7 
IF Pelayanan = Tidak Baik THEN Nilai_Ket = Tidak Puas Tidak Puas 

8 
IF Harga= Sangat baik THEN Nilai_Ket = Puas Puas 

9 
IF Harga = Tidak Baik THEN Nilai_Ket = Tidak Puas Tidak Puas 

10 
IF KualitasProduk= Baik THEN Nilai_Ket = Puas Puas 

11 
IF KualitasProduk = Kurang Baik THEN Nilai_Ket = Tidak Puas Tidak Puas 

12 
IF Promosi= Baik THEN Nilai_Ket = Puas Puas 
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4.4 Model PengujianAlgoritmaC4.5 dan Naïve bayes 

Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui peforma dari AlgoritmaC4.5 dan 

Naïve Bayes dalam melakukan klasifikasi,penulis menggunakan teknik split 

validation untuk mengetahui apakah pengaruh variabel yang digunakanuntuk 

mengukur hasil kepuasan pelanggan, maka akan dilakukan pengujian pada 

validitas sistem. Data set dibagi menjadi 2 bagian yaitu data training dan data 

testing dengan jumlah 30 data set dengan 6 variabel data yaitu pelayanan, kualitas 

produk, promosi, harga, fasilitas dan hasil keputusan, pengujian akan 

menggunakan split validationdengan perbandingan yang berbeda antara data 

training dan data testing. Berikut uraian pengujian yang dilakukan3 kali. 

1. Data training 70% dan data testing 30% (21 dan 9)  

2. Data training 80% dan data testing 20% (24 dan 6) 

3. Data training 90% dan data testing 10% (27 dan 3) 

Untuk mengetahui nilai akurasi dan AUC (Area Under Curve)dengan 

menggunakan 6 variabel apakah sesuai atau belum maka penulis melakukan 

perbandingan dengan menggunakan 4 variabel yaitu pelayanan, kualitas produk, 

fasilitas dan hasil keputusan, selanjutnya dilakukan tahap pengujianmaka harus 

ditambahkan beberapa operator untuk melengkapi desain diatas diantaranya: 

1. Operator Set Role 

Operator set role digunakan untuk mengubah role atau peran dari salah satu 

atribut. Didalam set role dari semua atribut  adalah  regular, salah satu atribut 

yaitu atribut hasil diubah menjadi label. 

2. Operator split Validation 

Split validationuntuk mengukur performa AlgoritmaC4.5 dan Naïve 

Bayesmembagi proses menjadi 2 yaitu tahapan training dan testing: 

a. Tahapan training 
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Tahapan training adalah proses-proses untuk data training dengan 

menggunakan beberapa Algoritma. 

b. Tahapan testing 

Proses testing adalah proses uji berdasarkan data yang di training dapat dilihat 

padaGambar 4.8. 

 
Gambar 4.8. Desain KlasifikasiTraining dan Testing 

4.5 Pengujian 1 

PengujianAlgoritma C4.5 decision tree dan Naïve Bayesini dilakukan dengan 

menggunakan 6 variabel data yaitu pelayanan, kualitas produk, promosi, harga, 

fasilitas dan hasil keputusan.  

a) Pengujian Algoritma C4.5 decision treedengan teknik split validation dapat 

dilihat pada Gambar 4.9. 

 
Gambar 4.9 Model AlgoritmaC4.5 decision tree 

 

Hasi dari pengujian Algoritma C4.5 decision treedengan menggunakan 6 

variabel data dengan menggunakan ratio data training yang berbeda 

didapatkan data training 80% dan data testing 20% lebih tinggi akurasi dan 

AUC (Area Under Curve)hasil pengujian dapat dilihat pada Tabel 4.9. 
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Tabel 4.9 Hasil pengujian Algoritma C4.5 decision tree menggunakan 6 variabel 

AlgoritmaC4.5 

Decision tree 

Ratio Data Training (%) 

70 80 90 

Akurasi (%) 76.19% 79.17% 74.07% 

AUC 0.706 0.764 0.500 

 

b) Pengujian Naïve Bayesdengan 4 variabel dilakukan dengan 3 kali pengujian 

menggunakan teknik split validation dapat dilihat pada gambar 4.10. 

 

Gambar 4.10 Model Naïve Bayes 

Hasi dari pengujian Algoritma Naïve Bayesdengan menggunakan 6 

variabel dengan menggunakan ratio data training yang berbeda didapatkan 

data training 90% dan data testing 10% lebih tinggi akurasi dan AUC 

(Area Under Curve) hasil pengujian dapat dilihat dilihat pada Tabel 4.10. 

Tabel 4.10 Hasil pengujian Naïve Bayesmenggunakan 6 variabel 

Algoritma Naïve bayes Ratio Data Training (%) 

70 80 90 

Akurasi (%) 76.19% 79.17% 81.48% 

AUC  0.650 0.880 0.871 

 

4.6 Pengujian 2 

Pengujian ini dilakukan dengan menggunakan 4 variabel data yaitu 

pelayanan, kualitas produk, fasilitas dan hasil keputusan.  

a. Pengujian Algoritma C4.5 decision tree dengan teknik split validation dapat 

dilihat pada Gambar 4.11. 
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Gambar 4.11Model AlgoritmaC4.5 decision tree 

 

Hasi dari pengujian Algoritma C4.5 decision tree dengan menggunakan 4 

variabel data dengan menggunakan ratio data training yang berbeda 

didapatkan data training 70% dan data testing 30% lebih tinggi akurasi dan 

AUC (Area Under Curve) hasil pengujian dapat dilihat pada Tabel 4.11. 

Tabel 4.11 Hasil pengujian Algoritma C4.5 decision tree menggunakan 4 variabel 

Algoritma C4.5 

Decision tree 

Ratio Data Training (%) 

70 80 90 

Akurasi (%) 76.19% 75.00% 74.07% 

AUC 0.500 0.500 0.500 

 

b. Pengujian Naïve Bayes dengan 4 variabel dilakukan dengan 3 kali pengujian 

menggunakan teknik split validation dapat dilihat pada gambar 4.12. 

 

Gambar 4.12 Model Naïve Bayes 

Hasi dari pengujian Algoritma Naïve Bayesmenggunakan 4 variabel data 

dengan menggunakan ratio data training yang berbeda didapatkan data training 

90% dan data testing 10% lebih tinggi akurasi dan AUC (Area Under Curve) 

hasil pengujian dapat dilihat dilihat pada Tabel 4.12. 

Tabel 4.12 Hasil pengujian Naïve Bayesmenggunakan 4 variabel 

Algoritma Naïve bayes Ratio Data Training (%) 

70 80 90 

Akurasi (%) 66.67% 70.83% 66.67% 
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AUC  0.600 0.718 0.600 

 

4.7 Hasil dan AnalisisAlgoritma C4.5 decision tree dan Naïve Bayes 

Hasil pengujian yang dilakukan untuk mengukur datakepuasan pelanggan 

CV. Jatimas Furniture dengan AlgoritmaC4.5 decision tree dan Naïve Bayesyaitu 

nilai akhir berupa akurasi dan AUC (Area Under Curve),kemudian untuk menguji 

tingkat keakurasiannya makadigunakan tool rapid miner sebagai alat bantu dalam 

prosespengujian data dan split validation sebagai model untuk mendapatkan nilai 

akurasi dan AUC berdasarkan proses komparasi, setelah dilakukan tiga kali 

pengujian yang dilakukan dengan metode sampling dan ratio perbandingan yang 

berbedabeda dari data training dan data testing. 

Berdasarkan pengujian 1 dengan menggunakan 6 variabeldidapatkan hasil 

pengujian pada Tabel 4.13. 

Tabel 4.13Hasil Pengujian 1 Menggunakan 6 variabel 

 

Ratio Data Training (%) 

70 80 90 

Akurasi AUC Akurasi AUC Akurasi AUC 

Algoritma C4.5 

Decision tree 
76.19% 0.706 79.17% 0.764 74.07% 0.500 

Algoritma 

Naïve bayes 
76.19% 0.650 79.17% 0.880 81.48% 0.871 

 

Berdasarkan Tabel4.13,maka dapat diketahui bahwa hasil dari pengujian 

1Algoritma C4.5 decision tree menggunakan data training 70% dan data testing 

30% menghasilkan akurasi 76.19% dan AUC  0.706, sedangkan pengujian 

menggunakan data training 80% dan data testing 20% menunjukan pengingkatan 

dengan hasil akurasi 79.17% dan AUC 0.764 dan pengujiandata training 90% dan 

data testing 10%menunjukan penurunan akurasi 74.07% dan AUC 0.500 

sementara pengujian Algoritma Naïve Bayes mengalami peningkatan dari ratio 
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data training70%, 80% dan yang yang tertinggi yaitu ratio data training  90% 

memiliki nilai akurasi 81.48%dan AUC 0.871, dengan pengujian data yang sudah 

dilakukan tiga kalidari masing-masing  Algoritma menunjukan Algoritma Naïve 

Bayes lebih unggul dibandingkan dengan AlgoritmaC4.5 decision tree dalam 

analisis performance terhadap kepuasan pelanggan CV. Jatimas Furniture. 

Berdasarkan pengujian 2 dengan menggunakan 4 variabel didapatkan hasil 

pengujian pada Tabel 4.14. 

Tabel 4.14 Hasil Pengujian 2 Menggunakan 4 variabel 

 

Ratio Data Training (%) 

70 80 90 

Akurasi AUC Akurasi AUC Akurasi AUC 

Algoritma C4.5 

Decision tree 
76.19% 0.500 75.00% 0.500 74.07% 0.500 

Algoritma 

Naïve bayes 
66.67% 0.600 70.83% 0.718 66.67% 0.600 

 

Berdasarkan Tabel 4.14, maka dapat diketahui bahwa hasil dari pengujian 2 

Algoritma C4.5 decision tree menggunakan data training 70% dan data testing 

30% lebih tinggi akurasi 76.19%dan AUC (Area Under Curve) 0.500  sementara 

pada Algoritma Naïve Bayes memiliki nilai akurasi 70.83% dan AUC (Area 

Under Curve) 0.718, dengan sampel ratio data training 80% dan data testing 20%,  

dengan pengujian data yang sudah dilakukan tiga kalidari masing-masing 

Algoritma menunjukan Algoritma Naïve Bayeslebih unggul dibandingkan dengan 

Algoritma C4.5 decision treedalam analisis performance terhadap kepuasan 

pelanggan CV. Jatimas Furniture. 

4.8 Pembahasan Hasil Pengujian 

Pengujian ini dilakukan menggunakan  6 variabel data dan 4 variabel 

data,untuk mengetahui proses klasifikasi Algoritma C4.5 menjadi pohon 

keputusan sesuai atau tidak dengan menggunakan 6 variabeldata, sehingga perlu 
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dilakukan pengujian dengan teknik split validation dengan sampel ratio yang 

berbeda beda.Berikut uraian pengujian yang dilakukan6 variabel data dan 4 

variabel data dapat dilihat pada Tabel 4.15. 

Tabel 4.15 Hasil Pengujian 6 variabel data dan Pengujian 4 variabel data 

6 variabel data 

Ratio Data Training (%) 

70 80 90 

Akurasi AUC Akurasi AUC Akurasi AUC 

Algoritma C4.5 

Decision tree 
76.19% 0.706 79.17% 0.764 74.07% 0.500 

AlgoritmaNaïve 

bayes 

 

76.19% 0.650 79.17% 0.880 81.48% 0.871 

4 variabel data 

Ratio Data Training (%) 

70 80 90 

Akurasi AUC Akurasi AUC Akurasi AUC 

Algoritma C4.5 

Decision tree 
76.19% 0.500 75.00% 0.500 74.07% 0.500 

Algoritma 

Naïve bayes 
66.67% 0.663 70.83% 0.505 74.07% 0.764 

 

Berdasarkan Tabel 4.15, maka dapat diketahui Analisis performance Algoritma C4.5 

dan Naïve Bayes, menunjukan penggunaan 6 variabel data lebih tinggi akurasi dan 

AUC (Area Under Curve) dibandingkan4 variabel data, sehingga Analisis 

performance Algoritma C4.5 dan Naïve Bayes bisa memperkuat penggunaan 6 

variabel data yang sebelumnya digunakan untuk proses klasifikasi Algoritma C4.5 

menjadi pohon keputusan. 

 

 

 

 

 


