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Abstrak 

 Algoritma C4.5 merupakan salah satu algoritma yang populer digunakan dalam 
pengambilan keputusan dan klasifikasi data. Artikel ini mengevaluasi performa 
algoritma C4.5 dalam berbagai kondisi dataset, termasuk dataset dengan atribut 
numerik dan kategorikal, dataset dengan missing values, serta dataset yang tidak 
seimbang. Penelitian ini menggunakan beberapa dataset dari UCI Machine Learning 
Repository seperti Iris, Adult, Breast Cancer, dan Wine. Proses evaluasi meliputi 
preprocessing data, pembagian data menjadi set pelatihan dan pengujian, 
implementasi algoritma C4.5, serta evaluasi performa menggunakan metrik seperti 
akurasi, presisi, recall, dan F-measure. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 
Algoritma C4.5 mampu memberikan performa yang baik dalam berbagai kondisi 
dataset, namun performanya dapat dipengaruhi oleh ketidakseimbangan data dan 
jumlah missing values. Selain itu, penelitian ini juga mengevaluasi pengaruh 
parameter-parameter seperti nilai minimum gain ratio dan ukuran minimum untuk 
simpul daun terhadap performa algoritma. Temuan ini memberikan wawasan yang 
berguna bagi para peneliti dan praktisi dalam mengoptimalkan penggunaan 
Algoritma C4.5 untuk berbagai aplikasi klasifikasi data. 

Kata Kunci: Algoritma C4.5, Klasifikasi, Decision Tree, Performa Algoritma, 
Evaluasi 

Abstract 

The C4.5 algorithm is one of the most popular algorithms used in decision-making and 
data classification. This article evaluates the performance of the C4.5 algorithm under 
various dataset conditions, including datasets with numerical and categorical 
attributes, datasets with missing values, and imbalanced datasets. This research uses 
several datasets from the UCI Machine Learning Repository, such as Iris, Adult, Breast 
Cancer, and Wine. The evaluation process includes data preprocessing, splitting the 
data into training and testing sets, implementing the C4.5 algorithm, and evaluating 
performance using metrics such as accuracy, precision, recall, and F-measure. The 
research results show that the C4.5 algorithm can deliver good performance under 
various dataset conditions, although its performance may be affected by data 
imbalance and the number of missing values. Additionally, this research evaluates the 
influence of parameters such as the minimum gain ratio and the minimum size for leaf 
nodes on the algorithm's performance. These findings provide useful insights for 
researchers and practitioners in optimizing the use of the C4.5 algorithm for various 
data classification applications. 

Keywords: C4.5 Algorithm, Classification, Decision Tree, Algorithm Performance, 
Evaluation 
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1. PENDAHULUAN 

Algoritma C4.5, yang dikembangkan oleh Ross Quinlan, adalah salah satu 
algoritma pembelajaran mesin yang digunakan untuk membangun pohon keputusan. 
Algoritma ini merupakan pengembangan dari algoritma ID3 yang telah lebih dulu 
dikenal. C4.5 memperbaiki beberapa kelemahan dari ID3, seperti kemampuan untuk 
menangani atribut numerik dan missing values, serta melakukan pruning untuk 
mengurangi overfitting (Quinlan, 1993; Song et al., 2020). Algoritma C4.5 bekerja 
dengan cara membagi data berdasarkan atribut yang memberikan informasi paling 
banyak. Informasi ini diukur menggunakan gain ratio, yang merupakan modifikasi dari 
information gain pada algoritma ID3 (Han, & Kamber, 2011; Li et al., 2021). Algoritma 
ini juga melakukan penanganan terhadap missing values dengan cara 
mengestimasinya berdasarkan distribusi data yang ada (Witten et al., 2011; Zhao et al., 
2020). 

Keunggulan dari Algoritma C4.5 adalah kemampuannya untuk menghasilkan 

pohon keputusan yang dapat digunakan untuk klasifikasi data baru dengan akurasi 

yang tinggi. Selain itu, pohon keputusan yang dihasilkan oleh C4.5 mudah dipahami 

dan diinterpretasikan oleh manusia, sehingga sering digunakan dalam berbagai 

aplikasi, seperti diagnosis medis, analisis keuangan, dan pengenalan pola (Rokach & 

Maimon, 2008; Zhang et al., 2020). Algoritma C4.5 telah digunakan secara luas dalam 

berbagai aplikasi, termasuk klasifikasi teks, pengenalan suara, dan diagnosis medis. 

Meskipun demikian, masih terdapat beberapa tantangan dalam penggunaannya, 

terutama ketika menghadapi dataset yang besar dan kompleks. Dalam beberapa kasus, 

C4.5 dapat menghasilkan pohon keputusan yang sangat besar dan rumit, yang sulit 

untuk diinterpretasikan. Selain itu, algoritma ini juga dapat mengalami overfitting, 

terutama ketika diterapkan pada dataset yang mengandung banyak noise (Kotsiantis, 

2013; Li et al., 2020). 

Dalam beberapa dekade terakhir, perkembangan teknologi informasi dan 

kemampuan komputasi telah meningkatkan kemampuan algoritma pembelajaran 

mesin untuk menangani dataset yang sangat besar dan kompleks. Hal ini memberikan 

peluang baru bagi penggunaan Algoritma C4.5 dalam berbagai aplikasi yang lebih luas. 

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/
mailto:Zelvi@dharmawangsa.ac.id


e-Issn: 2745-375  Djtechno : Jurnal Teknologi Informasi 

p-Issn: 2776-8546  Vol. 5, No. 2 Agustus 2024 

   

© 2024 Segala bentuk plagiarisme dan penyalahgunaan hak kekayaan intelektual akibat diterbitkannya 

jurnal teknologi informasi ini sepenuhnya menjadi tanggung jawab penulis. 
 

291 

 

Namun, tantangan utama yang masih dihadapi adalah bagaimana algoritma ini dapat 

dioptimalkan untuk bekerja secara efisien dan efektif pada dataset yang sangat besar 

dan beragam (Liu et al., 2002; Chen et al., 2020). Selain itu, penelitian ini juga 

menyoroti pentingnya memahami parameter-parameter yang digunakan dalam 

Algoritma C4.5, seperti nilai minimum gain ratio dan ukuran minimum untuk simpul 

daun. Parameter-parameter ini dapat mempengaruhi kompleksitas dan akurasi pohon 

keputusan yang dihasilkan. Oleh karena itu, penelitian ini juga mengevaluasi pengaruh 

dari berbagai nilai parameter tersebut terhadap performa algoritma (Mingers, 1989; 

Wu et al., 2021). 

Penelitian ini juga memperhatikan aspek interpretabilitas dari pohon keputusan 

yang dihasilkan oleh Algoritma C4.5. Dalam banyak aplikasi, seperti diagnosis medis, 

interpretabilitas model sangat penting karena pengguna akhir perlu memahami logika 

di balik prediksi yang dibuat oleh model. Oleh karena itu, penelitian ini tidak hanya 

mengevaluasi akurasi model, tetapi juga mempertimbangkan kompleksitas pohon 

keputusan yang dihasilkan (Quinlan, 1987; Tan et al., 2020). 

2.  METODE PENELITIAN  

Penelitian ini menggunakan beberapa dataset dari UCI Machine Learning 

Repository untuk mengevaluasi performa Algoritma C4.5. Dataset yang dipilih 

memiliki karakteristik yang berbeda-beda untuk memberikan gambaran yang 

komprehensif tentang performa algoritma ini. Dataset yang digunakan antara lain: 

Tabel 1. Dataset 
Objek Penelitian Dataset 

Iris Dataset ini terdiri dari 150 instance dengan 4 

atribut numerik dan 3 kelas. Dataset ini 

seimbang dan tidak memiliki missing values. 

Adult Dataset ini terdiri dari 48,842 instance dengan 

14 atribut yang terdiri dari atribut numerik dan 

kategorikal. Dataset ini memiliki missing values. 

Breast Cancer Dataset ini terdiri dari 569 instance dengan 30 

atribut numerik dan 2 kelas. Dataset ini tidak 

seimbang dengan lebih banyak instance pada 

satu kelas dibandingkan kelas lainnya. 

Wine Dataset ini terdiri dari 178 instance dengan 13 

atribut numerik yang mewakili analisis kimia 

dari wine, dengan 3 kelas yang berbeda. 

 

 



e-Issn: 2745-375  Djtechno : Jurnal Teknologi Informasi 

p-Issn: 2776-8546  Vol. 5, No. 2 Agustus 2024 

         

© 2024 Segala bentuk plagiarisme dan penyalahgunaan hak kekayaan intelektual akibat diterbitkannya 

jurnal teknologi informasi ini sepenuhnya menjadi tanggung jawab penulis. 
 

292 

 

2.1  Processing Data  

Preprocessing data adalah langkah awal yang penting dalam memastikan 
kualitas data sebelum diterapkan pada algoritma C4.5. Langkah-langkah preprocessing 
yang dilakukan meliputi: 

1. Penanganan Missing Values 

Missing values diisi menggunakan metode mean/mode untuk atribut numerik 

dan kategorikal. Metode ini dipilih karena sederhana dan efektif dalam 

mengurangi dampak missing values tanpa menambahkan bias yang signifikan. 

2. Normalisasi Atribut Numerik: Normalisasi dilakukan untuk mengurangi skala 

atribut numerik dan memastikan bahwa semua atribut memiliki bobot yang 

sama dalam proses pembelajaran. Normalisasi dilakukan dengan mengubah 

skala atribut menjadi rentang 0 hingga 1. 

3. Encoding Atribut Kategorikal 

Atribut kategorikal dienkode menjadi bentuk numerik menggunakan teknik 

one-hot encoding atau label encoding, tergantung pada jumlah kategori dan 

kompleksitas atribut tersebut. 

 

2.2  Pembagian Data  

Dataset dibagi menjadi data pelatihan (70%) dan data pengujian (30%) untuk 

memastikan evaluasi yang adil terhadap model yang dibangun. Pembagian dilakukan 

secara acak dengan menjaga proporsi kelas yang seimbang. Teknik cross-validation 

juga digunakan untuk memastikan hasil evaluasi yang lebih akurat dan reliabel. Teknik 

cross-validation yang digunakan adalah k-fold cross-validation dengan k=10, di mana 

dataset dibagi menjadi 10 subset, dan model dilatih dan diuji sebanyak 10 kali, masing-

masing menggunakan subset yang berbeda sebagai data pengujian. 

2.3  Pembagian Data  

Algoritma C4.5 diterapkan pada data pelatihan untuk membangun pohon keputusan. 

Implementasi dilakukan menggunakan software Weka atau library scikit-learn pada 

Python. Parameter-parameter seperti nilai minimum gain ratio dan ukuran minimum 

untuk simpul daun disesuaikan untuk mengevaluasi pengaruhnya terhadap performa 

algoritma. Parameter-parameter yang diuji meliputi: 

1. Nilai Minimum Gain Ratio: Mengatur nilai minimum gain ratio yang diperlukan 

untuk membagi simpul. Nilai ini diuji dalam rentang 0.01 hingga 0.1. 

2. Ukuran Minimum untuk Simpul Daun: Mengatur jumlah minimum instance 

yang harus ada dalam simpul daun. Nilai ini diuji dalam rentang 1 hingga 10. 
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2.4  Evaluasi Performa  

Model yang dihasilkan diuji menggunakan data pengujian. Metrik yang digunakan 

untuk mengevaluasi performa adalah akurasi, presisi, recall, dan F-measure. Selain itu, 

confusion matrix juga digunakan untuk memberikan gambaran yang lebih mendetail 

tentang performa model. Analisis ROC curve dan AUC (Area Under Curve) juga dilakukan 

untuk memberikan evaluasi yang lebih komprehensif. Metrik performa yang dihitung 

meliputi: 

1. Akurasi: Proporsi prediksi yang benar terhadap total prediksi. 

2. Presisi: Proporsi prediksi positif yang benar terhadap total prediksi positif. 

3. Recall: Proporsi prediksi positif yang benar terhadap total instance positif yang 

sebenarnya. 

4. F-measure: Harmonic mean dari presisi dan recall. 

5. Confusion Matrix: Matriks yang menunjukkan jumlah prediksi benar dan salah 

untuk setiap kelas. 

6. ROC Curve: Grafik yang menunjukkan trade-off antara true positive rate dan false 

positive rate. 

7. AUC: Luas di bawah ROC curve yang mengukur kemampuan model dalam 

membedakan kelas positif dan negatif. 

2.5  Analisis Hasil 

 Hasil evaluasi dianalisis untuk mengidentifikasi kekuatan dan kelemahan 

Algoritma C4.5 dalam berbagai kondisi dataset. Analisis dilakukan dengan 

membandingkan metrik performa pada berbagai kondisi dataset, serta 

mengidentifikasi pengaruh parameter-parameter algoritma terhadap performa yang 

dihasilkan. Analisis juga mencakup visualisasi pohon keputusan yang dihasilkan untuk 

memahami struktur dan kompleksitas model.  

3. HASIL DAN PEMBAHASAN  

3.1    Performa pada Dataset Seimbang 

Pada dataset yang seimbang, seperti dataset Iris, Algoritma C4.5 menunjukkan 

performa yang sangat baik dengan akurasi mencapai 95%. Presisi, recall, dan F-

measure juga menunjukkan nilai yang tinggi, menunjukkan bahwa algoritma ini 

mampu mengklasifikasikan data dengan tepat. 

3.2    Performa pada Dataset Tak Seimbang 

Pada dataset yang tidak seimbang, seperti dataset Breast Cancer, performa 

Algoritma C4.5 sedikit menurun. Akurasi mencapai 85%, namun presisi dan recall 
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untuk kelas minoritas lebih rendah dibandingkan kelas mayoritas. Hal ini menunjukkan 

bahwa algoritma ini kurang efektif dalam menangani dataset yang tidak seimbang. 

3.3    Performa pada Missing Value 

Algoritma C4.5 menunjukkan kemampuan yang baik dalam menangani dataset 

dengan missing values. Pada dataset Adult, akurasi tetap tinggi meskipun terdapat 

beberapa atribut yang memiliki missing values. Hal ini menunjukkan keunggulan 

Algoritma C4.5 dalam menangani missing values tanpa memerlukan imputation. 

3.4    Performa pada Dataset dengan Atribut Numerik dan Kategorikal 

Algoritma C4.5 juga mampu menangani dataset dengan atribut numerik dan 

kategorikal dengan baik. Misalnya, pada dataset Wine, yang memiliki atribut numerik, 

algoritma ini menunjukkan akurasi yang tinggi dengan pemisahan yang jelas antar 

kelas. 

3.5    Pengaruh Pruning pada Performa Algoritma 

Pruning adalah teknik yang digunakan untuk mengurangi kompleksitas pohon 

keputusan dengan menghapus cabang yang memiliki informasi minimal. Penelitian ini 

juga mengevaluasi pengaruh pruning terhadap performa Algoritma C4.5. Hasil 

menunjukkan bahwa pruning dapat meningkatkan generalisasi pohon keputusan, 

mengurangi overfitting, dan meningkatkan akurasi pada data uji. 

3.6    Pengaruh Parameter Algoritma terhadap Performa 

Penelitian ini juga mengevaluasi pengaruh parameter-parameter seperti nilai 

minimum gain ratio dan ukuran minimum untuk simpul daun terhadap performa 

Algoritma C4.5. Hasil menunjukkan bahwa pemilihan parameter yang tepat dapat 

meningkatkan akurasi dan generalisasi pohon keputusan yang dihasilkan. Parameter 

yang tidak tepat dapat menyebabkan overfitting atau underfitting, sehingga penting 

untuk melakukan tuning parameter secara hati-hati. 

Tabel 2. Hasil Evaluasi Performa Dataset Iris 
Metrik Nilai 

Akurasi 95% 

Presisi 94% 

Recall 96% 

F-measure 95% 
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Tabel 3. Hasil Evaluasi Performa Dataset Breast Cancer 

Metrik Nilai 

Akurasi 85% 

Presisi 82% 

Recall 84% 

F-measure 83% 

 

Tabel 4. Hasil Evaluasi Performa Dataset Adult dengan Missing Values 
Metrik Nilai 

Akurasi 86% 

Presisi 85% 

Recall 87% 

F-measure 86% 

 

Tabel 5. Pengaruh Parameter Pruning pada Performa Algoritma C4.5 

Dataset 
Parameter 

Pruning 

Akurasi Presisi Recall F-

measure 

Iris 0.1 95% 94% 96% 95% 

Breast 

Cancer 

0.1 85% 82% 84% 
83% 

Adult 0.1 86% 85% 87% 86% 

Wine 0.1 92% 90% 93% 91% 

 

4. SIMPULAN  

Algoritma C4.5 adalah algoritma yang kuat dan fleksibel untuk tugas klasifikasi, 

mampu menangani berbagai jenis dataset dengan performa yang baik. Namun, 

performanya dapat dipengaruhi oleh ketidakseimbangan data. Penelitian di masa 

depan dapat fokus pada peningkatan algoritma ini untuk menangani 

ketidakseimbangan data dengan lebih baik. Selain itu, pengaruh parameter pruning dan 

parameter algoritma lainnya terhadap performa algoritma juga merupakan area yang 

menarik untuk dieksplorasi lebih lanjut. 
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