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Abstrak

Retardasi mental (RM) merupakan salah satu hambatan
dalam pertumbuhan dan perkembangan yang dialami oleh anak.
Pada setiap tahunnya, penderita retardasi mental di Indonesia
mengalami peningkatan sebesar 3%. Retardasi mental telah
menjadi masalah kesehatan dan sosial. untuk itu diperlukan
penanganan khusus untuk mengatasi masalah retardasi mental
guna menekan angka penderita retardasi mental di Indonesia.
Klasifikasi retardasi mental dapat meningkatkan penanganan
pasien dalam memberikan perlakuan yang sesuai berdasarkan
tipenya yakni retardasi mental ringan, sedang, berat, dan sangat
berat. Penelitian ini berguna untuk mengetahui akurasi hasil
klasifikasi yang sudah dilakukan oleh Rumah Sakit Jiwa Menur
Surabaya provinsi Jawa Timur dan juga mengetahui variabel
terpenting yang berguna untuk pengklasifikasian. Berdasarkan
metode CART setelah dilakukan pre-processing dengan metode
SMOTE didapatkan akurasi dengan menggunakan metode
pemilihan pemilah indeks gini sebesar 72,7%. Sedangkan, akurasi
dengan menggunakan metode pemilihan pemilah indeks twoing
sebesar 71,4%. Faktor terpenting dalam klasifikasi penderita
retardasi mental di Rumah Sakit Jiwa Menur Surabaya provinsi
Jawa Timur adalah gejala psikiatrik yang ditunjukkan oleh pasien.

Kata Kunci : Adkurasi, CART, Indeks Gini, Indeks Twoing,
Retardasi Mental, SMOTE
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Abstract

Mental retardation (MR) is one of the obstacle in the growth
and development experienced by the child. Every year, people with
mental retardation in Indonesia increased by 3%. Mental
retardation became a health and social problem. So, it required
special handling to overcome the problem of mental retardation in
order to reduce the number of people with mental retardation in
Indonesia. Classification of mental retardation can improve the
treatment of patients in providing appropriate treatment based on
the type of mental retardation i.e mild, moderate, severe, and
profound. This research is useful to determine the accuracy of the
results of the classification by Menur Mental Hospital Surabaya
East Java province and to know the most important factors are
useful for classification. Based on the method of CART after the
pre-processing with SMOTE method, accuracy obtained by using
the classifier selection method Gini index is 72,7%. On the other
hand, accuracy by using the classifier selection method twoing
index is 71,4%. The most important factor in the classification of
patients with mental retardation in Menur Mental Hospitals
Surabaya, East Java province is suffering psychiatric symptoms
exhibited by the patients.

Keywords : Accuracy, CART, Gini Index, Mental Retardation,
SMOTE, Twoing Index
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BAB1I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Salah satu hambatan dalam pertumbuhan dan perkembangan
yang dialami oleh seorang anak adalah adanya retardasi mental
(RM) yang diderita oleh anak tersebut. Menurut American
Association of Mental Retardation (2002) retardasi mental adalah
kelainan pada fungsi intelektual dan terjadi disabilitas atau
ketidakmampuan dalam hal menyesuaikan diri (perilaku adaptif)
yang ditandai dengan fungsi intelektual di bawah rata-rata dan
mengakibatkan pertumbuhan dan perkembangan anak yang tidak
sempurna. Ketidakmampuan ini muncul sebelum anak berusia 18
tahun. Selain itu, retardasi mental dapat memicu atau merupakan
salah satu gejala dari gangguan atau penyakit lain.

Menurut WHO (1998), kurang lebih sebanyak 2% sampai
dengan 3% dari jumlah populasi dunia mengalami retardasi mental
dan kejadian retardasi mental pada anak-anak di bawah umur 18
tahun di negara maju diperkirakan berkisar 0,5% sampai 2,5%
sedangkan di negara berkembang mencapai 4,6%. Banyak pene-
litian melaporkan angka kejadian retardasi mental lebih banyak
terjadi pada anak laki-laki dibandingkan anak perempuan (WHO,
1998). Sedangkan menurut Retnaningtias & Setyaningsih (2009)
menyebutkan bahwa adanya perbedaan perilaku seksual remaja
retardasi mental perempuan dengan remaja retardasi mental laki-
laki. Terjadinya retardasi mental tidak dapat dipisahkan dari
tumbuh kembang seorang anak, faktor penentu tumbuh kembang
seorang anak pada garis besarnya adalah faktor genetik yang
menentukan sifat bawaan anak tersebut dan faktor lingkungan
(Lumbantobing, 2006).

Seperti yang diketahui, retardasi mental sudah menjadi
masalah kesehatan dan kesejahteraan sosial bagi penderita,
keluarga, dan masyarakat di Indonesia. Menurut Hendriani,
Handariyati, dan Sakti (2006) berdasarkan data pokok sekolah luar
biasa (SLB) di seluruh Indonesia, jika dilihat dari kelompok usia



sekolah, jumlah penduduk di Indonesia yang menyandang keter-
belakangan mental adalah sebanyak 62.011 anak, dengan perbandi-
ngan 60% diderita oleh anak laki-laki dan 40% diderita oleh anak
perempuan. Berdasarkan jumlah tersebut sebanyak 11,4% atau
sebanyak 7.069 anak mengalami retardasi mental dengan proporsi
untuk masing-masing tipe yakni penderita yang mengalami retar-
dasi mental sangat berat adalah sebanyak 2,5% atau sebanyak
1.550 anak, penderita retardasi mental berat adalah sebanyak 2,8%
atau sebanyak 1.736 anak, penderita retardasi mental sedang
adalah sebanyak 2,6% atau sebanyak 1.612 anak, dan penderita
dengan retardasi mental ringan atau lemah pikiran adalah
sebanyak 3,5% atau sebanyak 2.170 anak.

Informasi juga diberikan oleh pusat data dan informasi
(Pusdatin) Kesejahteraan Sosial Departemen Sosial RI tahun 2006
jumlah penyandang cacat di Indonesia adalah sebesar 2.364.000
jiwa termasuk penyandang cacat mental. Survey yang dilakukan
oleh Depsos RI pada tahun 2007 menunjukkan bahwa jumlah
penduduk di Indonesia yang tercatat sebanyak 220 juta jiwa,
terdapat sebanyak 3,11% dari total penduduk di Indonesia adalah
penyandang cacat atau sekitar 7,8 juta jiwa. Jumlah penyandang
cacat meningkat jika dibandingkan pada tahun 2002 dengan jumlah
penduduk sebesar 212.020.759 jiwa, maka jumlah penyandang
cacat adalah sekitar 6.593.846 orang, sedangkan jumlah penyan-
dang cacat mental adalah sebesar 848.083 orang (Depsos, 2008).

WHO telah mengklasifikasikan retardasi mental menjadi 4
tipe yakni profound (sangat berat), severe (berat), moderate
(sedang), dan mild (ringan). Klasifikasi tersebut dilakukan untuk
memudahkan proses perawatan dan pemberian treatment kepada
masing-masing tipe penderita retardasi mental. Berdasarkan klasi-
fikasi yang sudah ada, penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan
ketepatan klasifikasi dan juga untuk menentukan faktor-faktor
terpenting yang berpengaruh terhadap pengklasifikasian. Faktor-
faktor yang mempengaruhi klasifikasi penderita retardasi mental
sangat beragam dan kompleks, beberapa faktor secara umum se-
perti faktor genetik (keturunan), faktor prenatal, faktor perinatal,



faktor posnatal, faktor lingkungan, faktor etiologi yang menjadi
penyebab utama penderita mengalami retardasi mental, dan gejala
psikiatrik yang ditimbulkan oleh penderita (Moeschler, 2013).

Pemberian treatment atau pengobatan bagi penderita
retardasi mental dilakukan berdasarkan masing-masing tipe yang
diderita oleh pasien. Artinya, perlakuan untuk masing-masing tipe
penderita RM itu berbeda. Oleh karena itu, ketepatan dalam
pemberian treatment sangat dipengaruhi oleh ketepatan pengklasi-
fikasian yang telah dilakukan. Oleh sebabnya, dibutuhkan suatu
metode pengklasifikasian yang bersifat nonparametrik yakni
menggunakan metode classification and regression trees (CART).
Metode CART memiliki beberapa keunggulan diantaranya mampu
bekerja pada dimensi data yang besar dan struktur data yang
kompleks, tidak terikat oleh asumsi kenormalan maupun variansi
homogen, dapat mengetahui interaksi antar variabel prediktor dan
hasil klasifikasi yang diperoleh lebih mudah dipahami serta
diinterpretasikan (Lewis, 2000). Metode CART juga mampu
menunjukkan karakteristik yang ditimbulkan oleh masing-masing
tipe pada variabel respon sehingga memudahkan dalam hal
pengklasifikasian. Beberapa penelitian menunjukkan dengan
menggunakan metode CART, mampu menghasilkan akurasi yang
lebih tinggi dibandingakn dengan metode konvensional lainnya
seperti regresi logistik, multivariate adaptive regression spline
(MARS), dan support vector machine (SVM). Namun, metode
CART juga memiliki kelemahan yaitu menghasilkan pohon yang
kurang stabil dimana perubahan kecil pada data learning mampu
menyebabkan perubahan yang signifikan terhadap pohon yang
terbentuk (Sutton, 2005).

Terdapat beberapa cara yang digunakan untuk meningkat-
kan ketepatan klasifikasi yakni dengan melakukan analisis pre-
processing terlebih dahulu dengan melakukan analisis missing
value yaitu tidak tersedianya informasi pada sebuah subyek (kasus)
yang diakibatkan informasi tersebut sengaja tidak diberikan, sulit
dicari, atau memang informasi tersebut tidak ada. Adanya kasus
missing value dapat mengakibatkan hilangnya informasi penting



dan kurang akuratnya proses pengklasifikasian yang telah
dilakukan. Selain itu, untuk mengatasi adanya kasus imbalanced
data dibutuhkan analisis pre-processing untuk menyeimbangkan
jumlah data pada masing-masing kelas. Imbalanced data adalah
kondisi data yang tidak seimbang, dimana jumlah anggota kelas
yang satu melebihi jumlah anggota kelas yang lain. Imbalanced
data dapat menjadi suatu masalah karena suatu machine learning
akan menghasilkan akurasi atau ketepatan klasifikasi yang baik
terhadap kelas data learning dengan jumlah anggota yang banyak,
sedangkan kelas dengan jumlah anggota sedikit akan memiliki
akurasi yang kurang baik. Untuk mengatasi hal tersebut, dapat
menggunakan metode synthetic minority oversampling technique
(SMOTE) yakni salah satu metode oversampling yang ditemukan
oleh Chawla (2003) berupa teknik penambahan jumlah sampel
pada kelas negatif dengan melakukan replikasi data pada kelas
negatif secara acak sehingga menghasilkan jumlah data yang sama
dengan data pada kelas positif atau data mayor.

Untuk mengetahui ketepatan klasifikasi yang dihasilkan dan
faktor-faktor yang mempengaruhi pengklasifikasian pasien pende-
rita retardasi mental dalam penelitian ini dibutuhkan data yang
akurat. Seperti yang diketahui, di Jawa Timur tepatnya di Surabaya
terdapat rumah sakit jiwa yang khusus menangani penderita
keterbelakangan mental dengan peningkatan jumlah pasien yang
cukup banyak pada setiap tahunnya yakni di Rumah Sakit Jiwa
Menur Provinsi Jawa Timur dengan menuju pada pada poli tumbuh
kembang yang khusus menangani kasus pertumbuhan dan perkem-
bangan anak diharapkan terdapat data yang sesuai sehingga dapat
digunakan untuk melanjutkan penelitian pada tahap selanjutnya.

1.2 Rumusan Masalah

Retardasi mental (RM) telah menjadi masalah sosial dan
kesehatan di Indonesia. Jumlah penderita retardasi mental
meningkat sebesar 3% untuk setiap tahunnya. WHO telah
mengklasifikasikan penderita retardasi mental menjadi 4 tipe yakni
RM ringan (mild), RM sedang (moderate), RM berat (severe), dan
RM sangat berat (profound). Pengklasifikasian penderita RM



berguna dalam pemberian treatment dan pengobatan secara tepat.
Oleh karena itu, dibutuhkan suatu metode pengklasifikasian yakni
dengan menggunakan metode CART yang menghasilkan pohon
keputusan. Sehingga, berdasarkan penelusuran pohon keputusan
tersebut pengklasifikasian penderita RM semakin mudah
dilakukan. Berdasarkan uraian tersebut, maka permasalahan yang
dibahas dalam penelitian ini adalah mengenai jumlah data yang
tidak seimbang berdasarkan kategori pada variabel respon dengan
metode pre-processing menggunakan SMOTE. Selain itu,
pengklasifikasian penderita RM di Rumah Sakit Jiwa Menur
Provinsi Jawa Timur menggunakan metode classification and
regression trees (CART) secara efisien dan akurat dengan metode
pemilah indeks gini dan indeks twoing.

1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah

sebagai berikut.

1. Mengatasi jumlah data yang tidak seimbang untuk masing-
masing kelas berdasarkan kategori pada variabel respon
dengan melakukan analisis pre-processing menggunakan
metode SMOTE.

2. Mendapatkan metode pemilihan pemilah terbaik berdasar-
kan perbandingan ketepatan klasifikasi yang dihasilkan oleh
metode pemilihan pemilah indeks gini dan indeks twoing
untuk klasifikasi penderita retardasi mental di Rumah Sakit
Jiwa Menur Provinsi Jawa Timur.

3. Mengetahui karakteristik masing-masing tipe penderita
retardasi mental di Rumah Sakit Jiwa Menur Provinsi Jawa
Timur yang dihasilkan berdasarkan analisis CART.

1.4 Manfaat Penelitian
Ada beberapa manfaat yang diharapkan dari pelaksanaan

penelitian ini adalah sebagai berikut.

1. Bagi bidang kesehatan penelitian ini berguna untuk
menambah ketepatan dalam memberikan treatment atau
perlakuan terhadap penderita retardasi mental di masa yang



1.5

akan datang berdasarkan variabel apa saja yang mempenga-
ruhi. Selain itu, dengan menggunakan metode classification
and regression trees (CART) diharapkan dapat memberikan
kemudahan dalam proses pengklasifikasian penderita
retardasi mental yang dilakukan dengan melihat karak-
teristik masing-masing tipe penderita retardasi mental.
Kemudian ketepatan klasifikasi yang dihasilkan dapat
dijadikan sebagai informasi tambahan bagi Dinas Kesehatan
dan rumah sakit setempat dalam membuat kebijakan guna
menekan angka penderita retardasi mental di Indonesia.
Bagi bidang pendidikan, penelitian ini diharapkan dapat
berguna untuk menambah wawasan dan pengetahuan pada
penelitian selanjutnya dalam kategori klasifikasi untuk
meningkatkan kesejahteraan masyarakat.

Batasan Masalah
Unit penelitian yang digunakan dalam penelitian ini hanya

menggunakan 3 kategori dalam variabel respon yakni pasien pen-
derita retardasi mental dengan tipe ringan, sedang, dan berat. Selain
itu batasan masalah yang digunakan dalam penelitian ini adalah
pasien yang diteliti merupakan pasien yang sedang menjalani
proses rawat jalan di Rumah Sakit Jiwa Menur Provinsi Jawa
Timur pada tahun 2013-2014 dan berusia dibawah 18 tahun
dikarenakan masa pertumbuhan dan perkembangan seorang anak
berada pada usia dibawah 18 tahun.



BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Statistik Deskriptif

Statistik deskriptif merupakan suatu metode statistik yang
digunakan untuk mengumpulkan data, meringkas, menyajikan, dan
mendeskripsikan data dalam bentuk yang mudah dibaca sehingga
memberikan kemudahan dalam memberikan informasi.

Statistik deskriptif berguna untuk menggambarkan karak-
teristik unit atau obyek yang diteliti. Selain itu statistika deskriptif
digunakan untuk mengetahui hubungan antara variabel respon dan
variabel prediktor. Statistika deskriptif yang sering digunakan
adalah mencari nilai rata-rata, deviansi standar, variansi, nilai
minimum dan nilai maksimum (Walpole, 1995).

2.2 Missing Value
Missing value adalah hilangnya suatu nilai pada obyek
(kasus) yang terjadi karena informasi pada objek tersebut sengaja
tidak diberikan, sulit dicari, atau memang informasi tersebut tidak
ada. Tipe dari missing value diantaranya adalah sebagai berikut.
1. Missing Completely at Random (MCAR)
Missing data terjadi secara random/acak dari sampel yang
lengkap.
2. Missing Not at Random (MNAR)
Probabilitas dari sebuah observasi yang hilang tidak
berkaitan dengan hasil observasi lain. Sehingga nilainya
akan berkaitan dengan dirinya sendiri.
3. Missing at Random (MAR)
Probabilitas sebuah observasi dari data yang hilang biasanya
berkaitan dengan informasi yang diberikan responden
dengan suatu alasan untuk tidak memberikan informasi.

Dalam menangani kasus missing value, jika data yang hilang
bersifat kategori maka dapat ditangani dengan melakukan inputasi
menggunakan nilai modus. Sedangkan apabila data yang hilang
bersifat kontinyu maka dapat ditangani dengan melakukan inputasi



menggunakan nilai mean. Jika variabel atau kasus mengandung
missing value kurang dari 30% maka data tersebut dapat
dieliminasi dan tidak diikutkan dalam proses analisis (Hair, 2010).

2.3 Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

Untuk mengatasi masalah imbalanced data dapat meng-
gunakan metode synthetic minority oversampling technique
(SMOTE) yakni salah satu metode oversampling yang ditemukan
oleh Chawla (2003) berupa teknik penambahan jumlah sampel
pada kelas negatif dengan melakukan replikasi data pada kelas
negatif secara acak sehingga menghasilkan jumlah data yang sama
dengan data pada kelas positif atau data mayor. Data yang
direplikasi merupakan data yang berasal dari kelas minor. Metode
yang digunakan pada algoritma SMOTE adalah k-nearest
neighbors (ketetanggaan data) yang termasuk dalam kelompok
metode statistik nonparametrik. Metode ini bekerja dengan
mengelompokkan data terdekat yang dipilih berdasarkan jarak
Euclidean antara kedua data. Penentuan jumlah replikasi yang
dilakukan disesuaikan dengan jumlah anggota pada kelas mayor.
Jumlah replikasi harus sesuai dengan jumlah k pada nearest
neighbour, jika jumlah replikasi sebanyak n maka jumlah &
sebanyak n-1.

Misalkan terdapat dua struktur data dengan p dimensi yaitu

x' = [xl,xz,...,xp} dan y' = [yl,yz,...,yp] maka jarak Euclidean
d(x,y) yang dihasilkan antara kedua data ditunjukkan pada
persamaan sebagai berikut.

d(x,y)= \/(x1 _y1)2 +(x, _y2)2 +"‘+(xp _yp)z 2.1)

“Synthetic” atau replikasi data dilakukan dengan mengguna-
kan persamaan sebagai berikut.

xsyn = ‘xi + (xknn - xi) XT (22)

dengan
Xgyn = data hasil replikasi.
Xi = data yang akan direplikasi



Xin = data yang memiliki jarak terdekat dari data yang akan
direplikasi.
T = bilangan random 0 sampai 1

llustrasi  mengenai  algoritma  synthetic =~ minority
oversampling technique (SMOTE) digambarkan pada Gambar 2.1
sebagai berikut.

Qel ®
N @ Kelas mayor
o ] ® ‘,O O Kelas minor
b ® o o @ Data replikasi dari kelas minor

e o0 @

Gambar 2. 1 Ilustrasi SMOTE
(Sumber : Chawla, 2003)

Sebagai contoh, akan dijelaskan ilustrasi mengenai metode
SMOTE dalam menangani kasus imbalanced data. Berikut ini
akan digunakan 16 data dengan jumlah variabel prediktor sebanyak
2 yaitu X; dan X, dengan 3 kelas pada variabel respon (Y) yakni
kelas 1 sebanyak 9 data, kelas 2 sebanyak 4 data, dan kelas 3
sebanyak 3. Sehingga, kelas mayor dengan jumlah data terbanyak
dimiliki oleh variabel respon kelas 1. Sedangkan, variabel respon
kelas 2 dan kelas 3 merupakan kelas minor. Data simulasi SMOTE
akan ditampilkan pada Tabel 2.1 sebagai berikut.

Tabel 2.1 Data Simulasi untuk SMOTE

No. X1 Xz Y No. X1 X2 Y
I. 2 3 1 9. 2 4 1
2. 1 2 1 10. 4 6 2
3. 2 4 1 1. 5 1 2
4. 2 6 1 12. 1 3 2
5. 3 4 1 13. 2 5 2
6. 4 3 1 14. 3 6 3
7. 5 5 1 15. 4 1 3
8. 1 2 1 16. 4 7 3
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Berdasarkan Tabel 2.1 maka persentase banyaknya data
pada masing-masing kelas pada variabel respon akan ditunjukkan
pada Gambar 2.2. Dapat diketahui bahwa persentase masing-
masing kelas tidak seimbang dibuktikan dari nilai persentase yang
dihasilkan, sehingga kelas mayor adalah data yang terdapat pada
kelas 1 dibuktikan dari jumlah persentase terbesar yakni sebesar
53%, sedangkan persentase jumlah anggota untuk kelas 2 adalah
sebesar 25%, dan persentase untuk jumlah anggota kelas 3 adalah
sebesar 19%.

Kelas 3
19%

Kelas 1
Kelas 2 56%

25%

Gambar 2.2 Persentase Setiap Kelas

Sehingga, diperlukan penanganan untuk kasus imbalanced
data menggunakan metode SMOTE dengan langkah-langkah
sebagai berikut.

1. Setiap data pada kelas minor akan direplikasikan dengan
mencari tetangga terdekat (xx.,) dengan menggunakan jarak
Euclidean. Pada ilustrasi ini kelas minor terdapat pada kelas 2
dan kelas 3. Kemudian ingin dilakukan replikasi (x;) pada kelas
3 dengan koordinat data ilustrasi (3,6) dengan (4,1) dan data
koordinat (3,6) dengan (4,7). Perhitungannya berdasarkan
persamaan (2.1) adalah sebagai berikut.

dHZ}ﬁ}Me_ly =26
dﬁﬂ{jﬂ ZM6—7)2 )

Berdasarkan perhitungan dapat diketahui jarak terpendek
adalah jarak yang dihasilkan oleh koordinat (4,7) terhadap
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koordinat (3,6), sehingga x., yang terbentuk dari x; adalah data dari

koordinat (4,7).

2. Menghitung synthetic data pada kelas 3 sebagai berikut.

Xy =[3,6]+([4,7]1-[3,6]) x 0,2 =[3,6]+[0,2;0,2] =[3,2;6,2]
Data yang dihasilkan adalah data dengan koordinat [3,2;6,2]

yang berada diantara xi,, dan x; Sehingga distribusi data yang

dihasilkan pada kelas mayor dan minor menggunakan SMOTE

adalah sebagai berikut.

Tabel 2.2 Distribusi Data dengan Menggunakan SMOTE

Sebelum direplikasi Setelah direplikasi Jumlah
Mayor Minor Mayor Minor replikasi
4 (25%) 8 (32%) 1 kali

0 0,
? (56%) 3(19%) 0 (34%) 9 (34%) 2 kali

Berdasarkan Tabel 2.2, dapat diketahui jumlah data setelah
menggunakan SMOTE jumlahnya bertambah yang semula ber-
jumlah 16 data menjadi 26 data. Sedangkan jika dilihat dari
persentase pada masing-masing kelas besarnya seimbang. Jumlah
anggota pada kelas mayor yakni kelas 1 adalah sebanyak 9 data,
sedangkan jumlah anggota pada kelas 2 sebanyak 4 data sehingga
perlu dilakukan replikasi sebanyak 1 kali sehingga jumlah tetangga
terdekatnya sama dengan nol. Sedangkan jumlah data pada kelas 3
sebanyak 3 data sehingga perlu dilakukan replikasi sebanyak 2 kali
dan jumlah tetangga terdekatnya sama dengan satu untuk masing-
masing data. Sehingga data baru setelah dilakukan replikasi
menggunakan SMOTE ditunjukkan pada Tabel 2.3 sebagai
berikut.

Tabel 2.3 Data Simulasi Setelah Menggunakan SMOTE

No. X1 Xz Y No. X1 X2 Y
1. 2 3 1 14. 3 6 3
2. 1 2 1 15. 4 1 3
3. 2 4 1 16. 4 7 3
4. 2 6 1 17.* 4 6 2
S. 3 4 1 18.* 5 1 2
6. 4 3 1 19.* 1 3 2
7. 5 5 1 20.* 2 5 2
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Tabel 2.3 Data Simulasi Setelah Menggunakan SMOTE (Lanjutan)

No. X1 Xz Y No. X1 Xz Y
8. 1 2 1 21.* 3 6 3
9. 2 4 1 22.% 3,2 6,2 3
10. 4 6 2 23.* 4 1 3
11. 5 1 2 24 * 3,8 3
12. 1 3 2 25.% 4 7 3
13. 2 5 2 26.* 3,8 6,8 3

* synthetic data

Setelah dilakukan replikasi terlihat jumlah anggota kelas
minor telah seimbang dengan jumlah anggota pada kelas mayor.
Jumlah anggota pada kelas 2 setelah dilakukan replikasi sebanyak
satu kali bertambah menjadi 8 dimana nilai x,, memiliki titik
koordinat yang sama dengan x;. Untuk kelas 3, setelah dilakukan
replikasi sebanyak dua kali jumlah anggotanya menjadi 9, dimana
3 data memiliki nilai xy,, yang titik koordinatnya berbeda dengan
titik koordinat x;, sedangkan 3 nilai xy, lainnya memiliki titik
koordinat yang sama dengan titik koordinat x;. Berdasarkan
Gambar 2.3 dapat diketahui, sebaran data hasil replikasi kelas 2
yang ditunjukkan dengan pola yang berwarna biru, sedangkan data
replikasi kelas 3 ditunjukkan dengan pola yang berwarna kuning.
Titik koordinat anggota masing-masing kelas setelah dilakukan
replikasi akan ditunjukkan pada Gambar 2.3 sebagai berikut.

® kelas1
5{ & hd u kelas 2
kelas 3
A synthetic kelas 2
synthetic kelas 3
4 [ ] -
-
X 3 .
2 ° [ - .
1 L[] -
T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7
X2

Gambar 2.3 Plot Data Setelah Replikasi dengan SMOTE
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2.4 Classification and Regression Trees (CART)

CART adalah suatu metode pengklasifikasian yang dila-
kukan dengan teknik pohon keputusan (decision trees). Menurut
Breiman, Friedman, Olshen, dan Stone (1993), CART akan
menghasilkan pohon klasifikasi jika variabel respon mempunyai
skala kategorik dan akan menghasilkan pohon regresi jika variabel
respon berupa data kontinyu. CART memiliki istilah sifat “binary
recursive partitioning”.

Istilah “binary” mengartikan suatu simpul induk (parent
node) yang merupakan suatu variabel prediktor terpenting yang
digunakan untuk memilah akan menghasilkan dua simpul anak
baru (child nodes). Istilah “recursive” menjelaskan dari proses
yang terjadi dalam prosedur penyekatan secara biner tersebut akan
dilakukan secara berulang-ulang, artinya dari simpul anak yang
sudah dihasilkan tersebut akan menjadi dua simpul induk baru dan
akan dilakukan pemilahan lagi dan menghasilkan dua simpul anak
yang baru. Begitu seterusnya sampai memenuhi kriteria tertentu
sehingga sudah tidak dapat dipilah lagi. Sedangkan, istilah
“partitioning” menjelaskan bahwa proses klasifikasi dilakukan
dengan cara memilah suatu himpunan data menjadi bagian-bagian
atau partisi-partisi (Lewis, 2000). Menurut Zheng, Chen, Han,
Zhao, Ma, dan Yan (2009) data dependent tergantung dari partisi
serangkaian node yang bercabang ke kanan dan ke kiri dapat
disebut simpul anak (child nodes) yang berasal dari simpul utama
(parent node). Setelah partisi telah berhenti, child nodes disebut
sebagai terminal nodes.

Metode pengklasifikasian CART memiliki beberapa kele-
bihan diantaranya yang pertama adalah CART merupakan metode
nonparametrik sehingga tidak ada asumsi distribusi variabel
prediktor yang perlu dipenuhi (seperti asumsi multivariat normal
dan varians homogen). Kedua, CART mampu mempertimbang-
kan interaksi antar variabel. Ketiga, metode machine learning ini
memudahkan dalam hal eksplorasi dan pengambilan keputusan
pada struktur data yang kompleks dan multi variabel karena
struktur data dapat dilihat secara visual. Keuntungan lain adalah
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hasil klasifikasi akhir berbentuk sederhana dan dapat mengkla-
sifikasikan data baru secara lebih efisien serta mudah diinter-
pretasikan (Lewis, 2000). Selain beberapa kelebihan yang dimiliki,
metode CART juga memiliki kelemahan yaitu pohon yang
terbentuk tidak stabil artinya ketika terjadi sedikit perubahan pada
data learning maka hasil prediksi pohon yang diperoleh dapat
mengalami perbedaan yang cukup besar (Sutton, 2005).

Secara rinci struktur CART diawali dengan pembentukan
simpul utama (root node) sebagai pemilah terpenting dalam
menentukan Kklasifikasi kelas pengamatan yang menghimpun
seluruh pengamatan dari data /earning yang digunakan. Simpul
utama tersebut sekaligus menjadi simpul induk (parent node)
pertama yang hanya akan bisa dipilah menjadi dua simpul baru atau
disebut simpul anak (child node) kiri dan kanan. Sehingga, setiap
simpul hanya bisa dipilah menjadi dua simpul baru atau simpul
anak yang mana simpul awal tersebut disebut sebagai simpul induk
dari simpul anak kiri dan kanan yang baru. Proses pemilahan secara
biner tersebut bisa diulang-ulang seterusnya yaitu pemilah simpul
induk menjadi dua simpul anak kiri dan kanan. Kemudian masing-
masing anak tersebut akan berperan sebagai simpul induk baru
yang dipilah lagi menjadi dua simpul anak baru demikian
seterusnya sampai terbentuk terminal node yakni simpul akhir
yang sudah tidak bisa dipilah lagi, artinya simpul anak yang
dihasilkan sudah homogen (Lewis, 2000).

Simpul awal yang merupakan variabel terpenting dalam
menduga kelas amatan disebut sebagai parent node dinotasikan
dengan t;, simpul dalam atau internal nodes dinotasikan dengan t,,
t3, ta, t, to, dan t;; serta simpul akhir yang disebut sebagai terminal
nodes dinotasikan dengan ts, t7, ts, tio, ti2, ti3, ti4, dan t;s dimana
setelahnya tidak ada lagi pemilahan. Setiap simpul berada pada
kedalaman (depth) tertentu dimana t; berada pada kedalaman 1, t,
dan t; berada pada kedalaman 2, ti, ts, ts, dan t; berada pada
kedalaman 3, dan begitu seterusnya hingga didapatkan simpul t;»,
ti3, tis, dan t;s yang berada pada kedalaman 5. Ilustrasi pohon
klasifikasi ditunjukkan pada Gambar 2.4 sebagai berikut.
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Kedalaman 1

Kedalaman 3

Kedalaman 4

Pemilah 7

ti2 t13 ti4 tis Kedalaman 5

Gambar 2.4 Ilustrasi Pohon Klasifikasi
(Sumber : Breiman, Friedman, Olshen, dan Stone, 1993)

Algoritma CART secara umum melalui tiga tahapan yaitu
pembentukan pohon klasifikasi, pemangkasan pohon klasifikasi,
dan penentuan pohon klasifikasi optimal.

2.4.1 Pembentukan Pohon Klasifikasi

Dalam pembentukan pohon klasifikasi dapat diawali dengan
menentukan variabel dan nilai dari variabel tersebut yang disebut
thershold untuk dijadikan pemilah bagi setiap simpul. Dalam
prosesnya diperlukan data learning L yang terdiri atas N penga-
matan dengan data X,,.J,, dimana x,€X dan j,€{1,...,J}, n=1,2,...N,
dengan variabel x merupakan variabel prediktor, X merupakan
ruang sampel dari x, dan j merupakan label kelas. Proses
pembentukan pohon klasifikasi melalui tiga tahap analisis yakni
sebagai berikut.

a. Pemilihan Pemilah

Dalam tahap pemilihan pemilah bertujuan untuk mengu-
rangi tingkat keheterogenan pada simpul induk dan mendapatkan
simpul anak dengan tingkat homogenitas yang tinggi. Data yang
digunakan adalah data learning L yang kemudian dipilah berdasar-
kan aturan pemilahan menggunakan kriteria goodness of split.
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Himpunan bagian yang dihasilkan dari proses pemilahan
harus lebih homogen dibandingkan dengan simpul induknya. Hal
ini dapat dilakukan dengan menganalisis fungsi keheterogenan
simpul (impurity atau i(?)). Aturan pemilahan simpul induk
menjadi 2 simpul anak menurut Breiman, Friedman, Olshen, dan
Stone (1993) yaitu setiap pemilah hanya bergantung pada nilai
yang berasal dari satu variabel prediktor. Berikut ini merupakan
ketentuan jumlah pemilah untuk masing-masing jenis skala
variabel.

1. Jika X; merupakan variabel kontinyu, maka pemilahan yang
diperbolehkan adalah x;<c; dan x>¢;, dengan i=J, 2, ..., n-1 dan
c¢i adalah nilai tengah atau median dari dua nilai amatan sampel
yang berurutan yang berbeda dari variabel X;. Jika suatu ruang
sampel berukuran n dan terdapat sejumlah n pengamatan
sampel yang berbeda pada variabel X;, maka terdapat n-1
kemungkinan pemilahan yang berbeda.

2. Jika X; merupakan variabel kategorik, maka pemilahan berasal
dari semua kemungkinan pemilahan berdasarkan terbentuknya
dua simpul yang saling lepas (disjoint). Bila kategori berskala
nominal bertaraf L, maka akan diperoleh sebanyak 2%/-1
pemilahan yang mungkin terjadi. Bila kategori berskala ordinal
bertaraf L, maka akan diperoleh sebanyak L-1 pemilahan.

Menurut Breiman, Friedman, Olshen, dan Stone (1993)
fungsi heterogenitas yang umum digunakan adalah indeks gini.
Kelebihan dari indeks gini adalah metode ini melakukan proses
perhitungan dengan sederhana, relatif cepat, dan sesuai untuk
diterapkan dalam berbagai kasus. Pemilah terbaik dipilih dari
semua kemungkinan pemilahan pada setiap variabel prediktor
berdasarkan pada nilai penurunan keheterogenan tertinggi. Fungsi
indeks gini dituliskan dalam persamaan sebagai berikut.

()= 2 p(J1Op@El0,i#j (23)

ij=1
dengan
i(t) = impurity atau fungsi keheterogenan simpul ¢
p@lt) = proporsi kelas j pada simpul ¢
p(ilt) = proporsi kelas i pada simpul ¢
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Selain indeks gini terdapat ukuran lain yang dapat digunakan
untuk mendefinisikan fungsi keheterogenan diantaranya adalah
indeks informasi, indeks entropy, dan indeks twoing. Namun
menurut Breiman, Friedman, Olshen, dan Stone (1993) fungsi
keheterogenan yang paling mudah untuk diterapkan selain indeks
gini adalah indeks twoing, dimana formula yang digunakan untuk
indeks twoing adalah sebagai berikut.

0y =PLL2plj 1) pG )] (2.4)

dengan

i(t) = impurity atau fungsi keheterogenan simpul ¢

P; = proporsi pengamatan pada simpul kiri

Pr = proporsi pengamatan pada simpul kanan

p(jlt) = proporsi pengamatan dari simpul ¢ menuju simpul kiri
dengan kelas j

p(jltr) = proporsi pengamatan dari simpul # menuju simpul kanan
dengan kelas j

Kemudian pemilihan pemilah terbaik dilakukan berdasarkan
kriteria goodness of split yang merupakan suatu nilai yang
dijadikan patokan pemilahan oleh suatu pemilah s pada suatu
simpul 7. Goodness of split menunjukkan ukuran penurunan
keheterogenan suatu kelas dengan formula sebagai berikut.

P(s,0) = Ai(s,0) = i(t) = p,i(t,) — p,i(t,) (2.5)
dengan
&(s,t) =nilai goodness of split
i(t) = fungsi heterogenitas pada simpul ¢
P, =proporsi pengamatan simpul kiri
Pr = proporsi pengamatan simpul kanan

i(tr) = fungsi heterogenitas pada simpul anak kiri
i(tg) = fungsi heterogenitas pada simpul anak kanan.
Ai(s",t) = maks Ai(s, 1) (2.6)

Pemilah yang menghasilkan nilai goodness of split (¢(s,t))
yang tertinggi merupakan pemilah terbaik karena mampu
mereduksi heterogenitas lebih tinggi. Pemilah terbaik tersebut
dapat menunjukkan variable important yang akan menghasilkan
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skor variabel untuk menunjukkan seberapa besar variabel tersebut
memberikan kontribusi dalam proses pembentukan pohon. Berikut
ini persamaan untuk menentukan skor pada variable important.

skor = z; &(s,t,) 2.7)

&(s,t;) = nilai goodness of split pada setiap simpul (improvement)

Nilai skor diperoleh dengan menjumlahkan goodnes of split
(improvement) dari masing-masing variabel yang berperan sebagai
surrogates untuk setiap simpul (CART References Guide, 2000).

b.  Penentuan Terminal Node
Tahap yang kedua adalah penentuan terminal node dimana

simpul ¢ akan diputuskan untuk dipilah lagi atau dapat dijadikan

terminal node jika tidak terdapat penurunan heterogenitas yang
berarti. Berikut ini merupakan kriteria untuk memutuskan suatu
simpul tidak akan dipilah lagi atau menjadi simpul terminal.

1. Hanya terdapat satu pengamatan (n=1) pada setiap simpul
anak atau adanya batasan minimum x. Menurut Breiman,
Friedman, Olshen, dan Stone (1993) pengembangan pohon
akan berhenti bila pada simpul terdapat pengamatan
berjumlah kurang dari 5 (#,<5).

2. Proses pembentukan pohon juga dapat berhenti bila sudah
mencapai batasan jumlah level yang telah ditentukan atau
tingkat kedalaman (depth) dalam pohon maksimal.

c. Penandaan Label Kelas
Dalam penandaan label kelas pada terminal nodes dperlu
diberikan label kelas sehingga nantinya dapat diketahui karakte-
ristik dari klasifikasi pengamatan untuk setiap kelas variabel
respon yang terbentuk. Pemberian label kelas pada simpul terminal
ditentukan berdasarkan aturan jumlah terbanyak, yaitu apabila,
0
DE j|£) = max —— 2.8
pUi|) = max p(j]1) = max O (2.8)
dengan
p(i|lt) = proporsi kelas j pada simpul ¢

N; (1) = banyaknya amatan kelas j pada terminal node t
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N(¢) = jumlah total pengamatan dalam terminal node t

maka label kelas untuk terminal node t adalah j,. Asumsi yang
dgunakan adalah biaya kesalahan klasifikasi untuk setiap kelas
besarnya sama, pemberian label kelas j, tersebut memberikan nilai
dugaan kesalahan pengklasifikasian pada simpul ¢ paling kecil

yaitu sebesar r (¢) =1 —maxp(j| 1.

2.4.2 Pemangkasan Pohon Klasifikasi

Pohon klasifikasi yang terbentuk pertama kali adalah pohon
klasifikasi maksimal yakni dapat diindikasikan pohon yang terben-
tuk dari hasil pemilahan bisa berukuran sangat besar, karena aturan
penghentian pohon hanya berdasarkan pada jumlah pengamatan
pada simpul akhir yang biasanya ditetapkan sebanyak satu
pengamatan saja. Pembentukan pohon klasifikasi yang besar dapat
menimbulkan dugaan adanya kasus overfitting yaitu nilai prediksi
melebihi nilai yang sebenarnya. Sehingga, banyaknya pemilahan
yang dilakukan tersebut dapat mengakibatkan semakin kecilnya
tingkat kesalahan dalam prediksi yang dilakukan, sebab hal ini
memungkinkan simpul terminal hanya beranggotakan satu
pengamatan.

Sedangkan menurut Breiman, Friedman, Olshen, dan Stone
(1993) bila dalam proses pemilahan tersebut diberikan batasan,
padahal pemilahan masih layak untuk dilakukan maka akan terjadi
kasus underfitting. Oleh karena itu, untuk mendapatkan pohon
yang layak, perlu dilakukan pemangkasan pohon (pruning) yaitu
suatu penilaian ukuran pohon tanpa mengorbankan akurasi yang
berarti yang dilakukan melalui pengurangan simpul pohon
sehingga dicapai ukuran pohon yang layak dan tidak terlalu
melebar. Ukuran pohon yang layak dapat dilakukan pemangkasan
pohon dengan ukuran cost complexity. Metode ini mengandalkan
parameter complexity yang dinotasikan dengan o, yang secara
perlahan nilainya meningkat selama proses pemangkasan.

Suatu simpul anak akan dipangkas jika hasil perubahan nilai
kesalahan klasifikasi prediksi lebih kecil daripada a kali perubahan
kompleksitas pohon. Pada sembarang pohon 7 yang merupakan
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sub pohon dari pohon klasifikasi maksimal (74 sehingga 7<Tx,
dengan nilai >0, maka persamaan fungsi cost complexity adalah
sebagai berikut.

R (T)=R(T)+ a‘ﬂ (2.9)
dengan
Ro(T) = cost complexity measure (ukuran komplexitas suatu pohon
T pada kompleksitas a)

R(T) = penduga pengganti (resubstitution estimate) pohon atau
ukuran kesalahan klasifikasi pohon T

o = complexity parameter (cost bagi penambahan satu simpul
akhir pada pohon 7)
‘f ‘ = ukuran banyaknya terminal node pada pohon T.

R.(T) merupakan kombinasi linear dari harga dan nilai
kompleksitas pohon yang dibentuk. Cost complexity pruning dapat
menentukan suatu pohon bagian 7T(a) yang meminimumkan R(7)
pada seluruh pohon bagian atau untuk setiap nilai a. Selanjutnya,
dilakukan pencarian pohon bagian T(a)<T.. yang dapat
meminimumkan R,(7) dengan persamaan sebagai berikut.

R,(T(@)) = min R, (T) (2.10)

Tahapan dalam pemangkasan pohon adalah dimulai dengan
mengambil #z dan #; dari Tin.x yang dihasilkan dari simpul induk .
Jika diperoleh dua simpul anak dan simpul induk yang memenuhi
persamaan R(?)=R(tz)+R(#;), maka simpul anak ¢z dan #; dipang-
kas. Sehingga, diperoleh pohon 7; yang memenuhi kriteria
R(T1)=R(Tnax). Proses ini diulang hingga tidak mungkin lagi dila-
kukan pemangkasan.

Hasil yang diperoleh adalah suatu barisan menurun dan
tersarang dari pohon bagian yaitu 7,>7>>..>{t;} dengan 7.7
dan suatu deret yang semakin meningkat dari «, yaitu
o1<az<..<oy dimana o;=0 dan T(a)=T(oy)=T. Jika digunakan
R(T) sebagai kriteria penentuan pohon optimal, maka akan

cenderung dipilih pohon terbesar 77, sebab semakin besar pohon
maka nilai R(7) semakin kecil.
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2.4.3 Penentuan Pohon Klasifikasi Optimal

Dalam penentuan pohon klasifikasi yang optimal ukuran
pohon yang terlalu besar akan menyebabkan nilai cost complexity
yang tinggi karena struktur data yang digambarkan cenderung
kompleks sehingga perlu dipilih pohon optimal yang berukuran
sederhana tetapi memberikan nilai penduga pengganti yang cukup
kecil. Bila R(7) dipilih sebagai penduga terbaik, maka akan
cenderung dipilih pohon yang besar, sebab pohon yang semakin
besar akan membuat nilai R(7) semakin kecil. Terdapat dua macam
penduga untuk mendapatkan pohon klasifikasi optimal yaitu test
sample estimate dan cross validation V-fold estimate.
a. Test Sample Estimate

Penduga sampel uji digunakan ketika data berukuran besar.
Prosedur fest sample estimate diawali dengan membagi data
menjadi 2 bagian yakni data learning (1) dan data testing (L>).

Pengamatan dalam L; digunakan untuk membentuk pohon 7,
sedangkan pengamatan dalam L, digunakan untuk menduga r*(1).

Persamaan test sample estimate adalah sebagai berikut.

s _ 1 :
RIT) =32 XD % 1) (2.11)
dengan
R"(T,) = total proporsi kesalahan fest sample estimate
N;  =jumlah pengamatan dari data learning (L>)

Sedangkan X{(.) merupakan pertanyaan yang akan bernilai O
jika pertanyaan dalam tanda kurung salah dan bernilai 1 jika
pertanyaan dalam tanda kurung benar. Dikarenakan dalam hal ini
ingin menduga proporsi kesalahan yang dihasilkan dari proses
pembentukan pohon klasifikasi sehingga, pohon klasifikasi
optimal yang dipilih adalah 7, dengan g* (7,) = min,R" (T,) -

b.  Cross Validation V-Fold Estimate

Penduga pengganti ini sering digunakan apabila data
pengamatan berukuran kecil. Pengamatan dalam L dibagi secara
random menjadi ¥ bagian (fold) yang saling lepas dengan
berukuran kurang lebih sama besar untuk setiap kelas. Salah satu
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bagian (fold) akan berperan sebagai data festing, sedangkan fold
yang lain akan berperan menjadi data learning dalam prosedur
pembentukan pohon. Kemudian seluruh prosedur pembentukan
pohon akan dilakukan pembentukan model sebanyak V' kali,
dengan fold yang berbeda dari data setiap kali melakukan
pembentukan pohon kemudian dihitung rata-rata akurasi dari 10
bagian model yang sudah dibentuk (Lewis, 2000).

Metode cross validation bisa dilakukan untuk menghindari
adanya kasus overlapping pada data testing. Nilai V' yang sering
digunakan dan dijadikan standar adalah 10 sehingga menjadi /0-
fold cross validation dikarenakan nilai 10 merupakan nilai terbaik
untuk mendapatkan estimasi error dari proses klasifikasi yang
sudah dilakukan. Selain itu dengan membagi data menjadi 10
bagian akan menghasilkan proporsi data yang seimbang atau
balance. Sehingga nilai akurasi yang dihasilkan dengan proporsi
data yang balance akan lebih akurat (Witten, 2011). Oleh karena
itu metode /0-fold cross validation dijadikan sebagai standar yang
digunakan untuk proses klasifikasi dalam membagi data learning
dan testing. Jika menggunakan metode 10-fold cross validation
akan dihasilkan 10 nilai akurasi dari data /earning dan data festing
kemudian 10 nilai akurasi tersebut dirata-rata. Berikut ini merupa-
kan ilustrasi prosedur pembagian data dengan [0-fold cross
validation untuk setiap bagian (fold) berdasarkan data learning dan
data testing yang ditunjukkan pada Gambar 2.5 sebagai berikut.

Data
testing

Data learning

Data
testing

«

Data learning

Demikian seterusnya sampai terbentuk fold ke-10 sebagai berikut.
Data
testing

Data learning

Gambar 2.5 Ilustrasi Prosedur Cross Validation 10-Fold
(Sumber : Witten, 2011)
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Misalkan d(x) adalah hasil pengklasifikasian, maka pen-
duga sampel uji untuk R(7”) adalah sebagai berikut:

RE) = X)) (2.12)

v (x,./)€EL,
dimana N, = N/ adalah jumlah pengamatan dalam L,. Selan-

jutnya, dilakukan prosedur yang sama dengan menggunakan
semua pengamatan dalam L untuk membentuk deret pohon T..
Penduga validasi silang lipat V' untuk 7, adalah

1 ¢ ,
RU(T) = XRV(T") (2.13)
v=1
Sehingga, pohon klasifikasi yang optimum dipilih 7" dengan
R(T")=min R(T,).

2.4.4 Ilustrasi CART dengan Pemilihan Pemilah Indeks Gini

Algoritma CART dengan pemilihan pemilah yang pertama
yakni menggunakan indeks gini dalam pembentukan pohon
klasifikasi dapat diilustrasikan dengan menggunakan 2 variabel
prediktor yakni umur penderita (tahun) dan faktor genetik.
Kemudian satu variabel respon yang terdiri dari 3 kelas yakni kelas
1 adalah penderita retardasi mental tipe ringan, kelas 2 adalah
penderita retardasi mental tipe sedang, dan kelas 3 adalah penderita
retardasi mental tipe berat. Variabel yang digunakan dalam
ilustrasi CART dijelaskan dalam Tabel 2.4 sebagai berikut.

Tabel 2.4 Variabel Penelitian Ilustrasi CART

Variabel Nama Variabel Kategori Skala
Pengukuran
: . 1: ringan
% Tipe Retardasi 2 sedang Ordinal
Mental
3: berat
X, Umur Penderita ) Rasio

(Tahun)

. 1: ada keturunan .
Xz Faktor Genetik 2- tidak ada Nominal
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Pada ilustrasi CART menggunakan data bangkitan sebanyak
10 sampel pengamatan. Data sampel yang digunakan untuk
ilustrasi pembentukan pohon klasifikasi CART ditampilkan dalam
Tabel 2.5 sebagai berikut.

Tabel 2.5 Data Sampel [lustrasi CART
Data Sampel ke- X X2
5

10
12
6

10
10
12
6

Data sampel pengamatan tersebut akan membentuk simpul
induk (parent nodes) yang kemudian akan memilah menjadi
simpul anak (child nodes). Algoritma CART yang pertama adalah
pembentukan pohon klasifikasi, dengan pemilihan pemilah meng-
gunakan indeks gini. Sebelum melakukan proses pemilihan
pemilah dalam analisis CART, terlebih dahulu menghitung nilai
keheterogenan simpul induk berdasarkan fungsi keheterogenan
indeks gini yang telah didefinisikan pada persamaan (2.3). Pada
saat memilah simpul induk menjadi dua simpul anak, dilakukan
penentuan pemilah dari semua kemungkinan variabel dan nilai
variabel (threshold). Sebelumnya mencari nilai goodness of split
menggunakan persamaan (2.5) dari kemungkinan threshold pada
setiap variabel yang dihasilkan kemudian dilakukan perbandingan
dan memilih nilai threshold pada variabel yang memiliki goodness
of split yang paling tinggi berdasarkan persamaan (2.6). Threshold
variabel terpilih tersebut selanjutnya dijadikan sebagai pemilah

O 00 N N U AW N =
N NN - = = NN -
—_ = = N W W= NN W

—
(e
N
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terbaik untuk simpul awal. Berikut ini merupakan contoh perhi-
tungan manual dari proses pemilihan pemilah terbaik.
a. Perhitungan Indeks Gini untuk Variabel Y

Tabel 2.6 Proporsi Pengamatan pada Respon Y
Variabel respon (Y) Ni(?) p(ilt)

Kelas 1 4 4/10=0,4

Kelas 2 3 3/10=0,3

Kelas 3 3 3/10=0,3
Total 10 1

i0)= X p(j10p(il0.i% ]

i) =[pA[D)pC2[D]+[pA)pG[D]+[p(2|)p(3|1)]
i(£) = (0,4)(0,3) +(0,4)(0,3) +(0,3)(0,3) = 0,33
b. Penentuan Threshold dan Perhitungan Goodness of Split

Variabel X; (Umur Penderita)

Variabel X; memiliki skala pengukuran kontinyu, sehingga
threshold pada variabel X, berupa nilai tengah (median) dari dua
nilai amatan sampel berurutan yang berbeda dari variabel X;.
Diperoleh kemungkinan nilai median sebagai berikut.

55 666 101010 1212
L5 JCees J(om )0z ]

Nilai median= 5,5 8 11

Threshold untuk variabel X; dengan nilai median 5,5 maka
untuk data X; <5,5 akan dipilah ke simpul kiri sedangkan data
X;>5,5 akan dipilah ke simpul kanan. Perhitungannya pada Tabel
2.7 sebagai berikut.

Tabel 2.7 Perhitungan Goodness of Split untuk Threshold X,=5,5
Simpul kiri Simpul kanan
Ny =2 pr=0,2 Nr=8 pr=0,8
N(|t)=0 p(11t)=0 N(|tr)=4 p(1|tr)=4/8
NQ2\t)=1 p2lt)=1/2 N2|tp)=2 P(2|tr)=2/8
NG|t)=1 p3|t)=1/2 N@G3|tr)=2 p(3|tr)=2/8
Ket: L=left (kiri); R=right (kanan)
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Simpul kiri : it)=[(0)(1/2)]+[(0)(1/2)]+[(1/2)(1/2)]=1/4
Simpul kanan : i(tz)=[(4/8)(2/8)]+[(4/8)(2/8)]+[(2/8)(2/8)]=5/16

Maka, perhitungan goodness of split untuk threshold X,=5,5
adalah sebagai berikut.

B (5,0)=0,33-0,2(1/4)-0,8(5/16)=0,03

Pada threshold dengan nilai median 8 pada data X,;<8 akan
dipilah ke simpul kiri sedangkan data X; >8 akan dipilah ke simpul
kanan. Perhitungannya akan ditampilkan pada Tabel 2.8 sebagai
berikut.

Tabel 2.8 Perhitungan Goodness of Split untuk Threshold X,=8
Simpul kiri Simpul kanan
NL:5 pL:O,S NR :5 pR:(),S

NA|w=1  pd|w)=1/5  Nd|w=3  p(|t=3/5

NCltw=2  pRlw=2/5  NQltw=1  pQlt)=1/5

NG|t)=2 p(3t)=2/5 N@3|tr)=1 p3|tr)=1/5
Simpul kiri : i(t,)=[(1/5)(2/5)]+[(1/5)(2/5)]+[(2/5)(2/5)]=8/25
Simpul kanan : i(tz)=[(3/5)(1/5)]+[(3/5)(1/S)]+[(1/5)(1/5)]=7/25

Maka, perhitungan goodness of split untuk threshold X,=8
adalah sebagai berikut.

$(5,0=0,33-0,5(8/25)-0,5(7/25)= 0,03

Nilai threshold dengan nilai median 11 pada variabel X;<11
akan dipilah ke simpul kiri sedangkan untuk data X;>11 akan
dipilah ke simpul kanan. Perhitungannya akan ditampilkan pada
Tabel 2.9 berikut ini.

Tabel 2.9 Perhitungan Goodness of Split untuk Threshold X;=11
Simpul kiri Simpul kanan
N =38 pL= 0,8 Nr =2 PR™= 0,2

N(w)=3  p(1]t)=3/8 N(1|tg)=1 p(1ltr)=1/2

NQC|t)=3  p|t)=3/8 NQ2|tg)=0 p2|tr)=0

NGE|t)=2  p3|t)=2/8 NG3|tr)=1 p3|tr)=1/2
Simpul iri : i(t,)=[(3/8)(3/8)]+[(3/8)(2/8)]+[(3/8)(2/8)]=21/64
Simpul kanan : i(zg)=[(1/2)(0)]-+[(1/2)(1/2)]H(0)(1/2)]=1/4

Maka, perhitungan goodness of split untuk threshold X,=11
adalah sebagai berikut.
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$(5,4)=0,33-0,8(21/64)-0,2(1/4)= 0,0175

C. Penentuan Threshold dan Perhitungan Goodness of Split

Variabel X (Faktor Genetik)

Variabel X, merupakan variabel yang bersifat kategorik
dengan jumlah kategori sebanyak dua, sehingga banyaknya
kemungkinan threshold adalah sebanyak satu kemungkinan. Hasil
tersebut diperoleh dari perhitungan sebagai berikut.

2L-1.1=2%1.1= 1 kemungkinan pemilah.

Oleh karena itu, data pada variabel X, yang memiliki
kategori 1 dipilah sebagai simpul kiri, sedangkan data yang
memiliki kategori 2 dipilah sebagai simpul kanan. Perhitungan
nilai goodness of split untuk threshold variabel X, ditunjukkan
pada Tabel 2.10 sebagai berikut.

Tabel 2.10 Perhitungan Goodness of Split untuk Threshold X, =1 :2
Simpul kiri Simpul kanan
NL,=4 pr=0,4 Nr =6 pr=0,6
N(1|tr)=1 p(l|tr)=1/4 N(1|tr)=3 p(1|tr)=3/6
NQ2|tr)=0 p2|t)=0 NQ2|tg)=3 P2|tr)=3/6
NG|tw)=3  pt)=3/4 N@3|tr)=0 p3|tr)=0
Simpul kiri : i(z)=[(1/4)(0)]+[(1/4)(3/4)]+[(0)(3/4)]=3/16
Simpul kanan : i(zg)=[(3/6)(3/6)1+[(3/6)(0)]+[(3/6)(0)]=9/36
Maka, perhitungan goodness of split untuk threshold X, 1:2

adalah sebagai berikut.
B(5,)=0,33-0,4(3/16)-0,6(9/36)= 0,105

Setelah dilakukan perhitungan nilai goodness of split
selanjutnya dilakukan perbandingan nilai goodness of split dari
variabel X; dan X, untuk menentukan pemilah terbaik

Tabel 2.11 Perbandingan Goodness of Split dari Pemilah 1

Variabel Threshold Goodness of Split (¢(s,t)

55 0,03
X, 8 0,03

11 0,0175
X, 1:2 0,105*

*goodness of split terbesar
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Berdasarkan Tabel 2.11, dapat diketahui pemilah terbaik
dipilih dari threshold dengan goodness of split terbesar. Nilai
goodness of split terbesar terdapat pada variabel pemilah X, (faktor
genetik) dengan threshold 1:2. Selanjutnya, dilakukan pemilahan
pada data sampel berdasarkan pemilah terbaik atau pemilah utama
tersebut. Sehingga data sampel pada variabel X, yang memiliki
kategori 1 masuk ke dalam simpul kiri sedangkan data yang
memiliki kategori 2 masuk dalam simpul kanan. Berikut ini
merupakan hasil pembentukan pohon berdasarkan pemilahan
utama yang ditunjukkan pada Gambar 2.6 sebagai berikut.

Node 1
Class 1
X2=(1)
Class Cases %
1 4 40
2 3 30
3 3 30
ST-1 N=10 ST-2
Clagslacsas.szs % Pemilahan 1 Clascslijs':szes %
1 1 10 1 3 30
2 0 0 2 3 30
3 3 30 3 0 0
N=4 N=6

Keterangan: S1: simpul 1 (simpul induk), S2: simpul 2, S3: simpul 3
Gambar 2.6 Pohon Klasifikasi [lustrasi Hasil Pemilahan I

Berdasarkan Gambar 2.6, dapat diketahui simpul kanan
yang dihasilkan terdiri dari 5 data dan belum homogen, untuk itu
dilakukan pemilahan kembali secara recursive hingga didapatkan
pohon klasifikasi maksimal dengan simpul yang homogen. Data
sampel yang berasal dari simpul kanan digunakan untuk pemilahan
kedua yang ditunjukkan pada Tabel 2.12 sebagai berikut.

Tabel 2.12 Data Sampel Ilustrasi CART Pemilahan 2

Data Sampel ke- X X5 Y
2 5 2 2
3 6 2 2
7 10 2 2
8 10 2 1
9 12 2 1
10 6 2 1
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Hasil perbandingan goodness of split setiap kemungkinan
threshold dari sampel pada simpul kanan yang digunakan sebagai
pemilah kedua ditunjukkan dalam Tabel 2.13 sebagai berikut.

Tabel 2.13 Perbandingan Goodness of Split dari Pemilah 2
Variabel Threshold Goodness of Split (§(s,1))

55 0,05
X, 8 0,03

11 0,0508*
X, 1:2 0

*goodness of split terbesar

Berdasarkan Tabel 2.13 dapat diketahui nilai goodness of
split terbesar yakni 0,0508 diperoleh pada variabel X; dengan
threshold sebesar 11, sehingga pemilah terbaik yang dihasilkan
adalah variabel umur penderita dan berperan sebagai pemilahan II.
Oleh karena itu, data sampel berjumlah 6 data akan dipilah
berdasarkan pemilahan 2 menjadi dua anak simpul, dimana data
variabel X; yang bernilai kurang dari 11 akan masuk ke dalam
simpul kiri dan sampel dengan nilai lebih dari 11 akan masuk ke
simpul kanan. Sehingga, hasil pemilahan untuk simpul kanan pada
kedalaman 2 dapat digambarkan pada pohon klasifikasi berikut ini.

Node 1
Class 1
X2=(1)
Class Cases %
1 4 40
2 3 30
ST-1 3 } 30 Node 2
= = e
Class 3 NS0 Class 2
Class Cases % Pemilahan 1 X1<11
1 1 10 Class Cases %
20 0 1 3 30
3003 30 2 3 30
N=4 3 0 0
ST-2 N=6 ST-3
Class 2 : Class 1
Class Cases % Pemilahan 2 Class Cases %
1 2 20 1 1 10
2 3 30 2 0 0
3 0 0 3 0 0
N=5 N=1

Gambar 2.7 Pohon Klasifikasi Hasil Pemilahan II
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Berdasarkan Breiman, Friedman, Olshen, dan Stone (1993)
pembentukan pohon akan berhenti ketika jumlah anggota pada
simpul terminal berjumlah kurang dari sama dengan 5 pengamatan
atau dengan jumlah nodes minimun yang telah ditentukan. Maka
pohon yang terbentuk pada Gambar 2.7 dapat dikatakan sebagai
pohon maksimal dan simpul terminal yang terbentuk adalah
sebanyak 3 ditunjukkan oleh kotak yang berwarna kuning.

Selanjutnya dilakukan pelabelan kelas pada tiap terminal
nodes untuk mengetahui karakteristik masing-masing kelas pada
variabel respon. Sehingga dapat memudahkan dalam hal
pengklasifikasian dengan cara melihat karakteristik yang telah
dihasilkan. Pemberian label kelas yaitu label kelas 1 untuk
penderita retardasi mental tipe ringan, label kelas 2 untuk penderita
retardasi mental tipe sedang, dan label kelas 3 untuk penderita
retardasi mental tipe berat yang ditentukan berdasarkan persamaan
(2.7) dengan mencari nilai peluang kelas j=1 yang tertinggi.
Penandaan label pada simpul terminal dapat dilihat pada Tabel 2.14
berikut.

Tabel 2.14 Pemberian Label pada Simpul Terminal 1

Simpul Kelas NG|t p(lY) Label kelas
1 1 25%
S2 2 0 0 RM Berat
3 3 75%
Total 4 100%
1 2 40%
S4 2 3 60% RM Sedang
3 0 0
Total 5
1 1 100%
S5 2 0 0 RM Ringan
3 0 0
Total 1 100%

Berdasarkan Tabel 2.14, dapat diketahui label kelas untuk
masing-masing simpul terminal berdasarkan proporsi tertinggi
pada masing-masing kelas. Pada simpul terminal 2 dapat diketahui
dari 4 data sampel pengamatan terdapat 1 data termasuk kelas 1
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dan 3 data sampel pengamatan yang termasuk kelas 3, karena
simpul terminal 2 banyak didominasi oleh data kelas 3 sehingga
simpul terminal 2 dapat diberi label kelas 3 yang ditunjukkan oleh
kotak berwarna biru. Sedangkan simpul terminal 4 diberi label
kelas 2 yang ditunjukkan oleh kotak berwarna merah muda, dan
simpul terminal 5 diberi label kelas 3 yang ditunjukkan oleh kotak
berwarna abu-abu pada Gambar 2.8. Berdasarkan 10 data sampel
pengamatan dapat diketahui sebanyak 7 data yang tepat diklasifi-
kasikan, sedangkan sebanyak 3 data mengalami kesalahan peng-
klasifikasian. Proses tersebut dapat dilanjutkan dengan melakukan
pemangkasan pohon (pruning) apabila pohon klasifikasi yang
terbentuk terlalu kompleks dengan menggunakan persamaan (2.8)
untuk mendapatkan pohon klasifikasi yang optimal.

Node 1
Class 1
X2= (1)
Class Cases %
1 4 40
2 3 30
3 3 30
ST-1 N=10 Node 2
Class 3 Class 2
Class Cases % Pemilahan 1 X1<11
1 1 10 Class Cases %
2 0 0 1 3 30
3 3 30 2 3 30
N=4 3 0 0
ST-2 o ST-3
Class 2 Pemilahan 2 Class 1
Class Cases % Class Cases %
1 ) 20 1 1 10
2 3 30 2 0 0
30 0 U
N=5 N=1

Gambar 2.8 Pohon Klasifikasi dengan Label Kelas

2.4.5 Tlustrasi CART dengan Pemilihan Pemilah Indeks
Twoing
Pembentukan pohon klasifikasi pada ilustasi CART yang
kedua adalah dengan menggunakan metode pemilahan pemilah
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menggunakan indeks twoing. Data sampel pengamatan yang
digunakan terdapat pada Tabel 2.4 dan Tabel 2.5. Berikut ini
merupakan perhitungan indeks twoing berdasarkan variabel
prediktor umur penderita (X;) dan faktor genetik (X).

a. Nilai Impurity untuk Variabel Umur Penderita (X;)

Variabel X; (umur penderita) merupakan variabel dengan
skala kontinyu. Nilai threshold dapat dicari dengan menggunakan
nilai median dari satu sampel pengamatan yang digunakan. Setelah
diurutkan didapatkan 4 data sampel yang berbeda sehingga akan
diperoleh 3 nilai median berdasarkan perhitungan dengan menggu-
nakan indeks gini sebelumnya.

Threshold untuk variabel X; dengan nilai median yang
pertama yakni sebesar 5,5, sehingga untuk data X;<5,5 akan
dipilah ke simpul kiri sedangkan data X;>5,5 akan dipilah ke
simpul kanan. Perhitungan proporsi yang dihasilkan oleh simpul
kiri dan simpul kanan ditampilkan pada Tabel 2.15 berikut ini.
Tabel 2.15 Proporsi Pengamatan Simpul Kiri dan Simpul Kanan dengan

Threshold X,=5,5
Simpul kiri Simpul kanan
N.=2 pL= 0,2 Nr =8 PR= 0,8

N(1|t)=0 p(11t)=0 N(1|tr)=4 p(1|tr)=4/8

NQ2|t)=1 p(2lt)=1/2 NQ2|tg)=2 p(2|tr)=2/8

NGItw=1  pBltw=12  N@|tw=2  p@3ltw)=2/8

Ket: L=left (kiri); R=right (kanan)

i0)=LLE[ 3 p 1) -1 ]

i(t):%U(O—MS)\+|(1/2—2/8)|+|(1/2—2/8)|]2

i(f) = 0,04(0,5+0,25+0,25)
i(t)=0,04
Nilai median yang kedua sebagai threshold adalah sebesar
8, sehingga untuk data X,<8 akan dipilah ke simpul kiri sedangkan

data X;>8 akan dipilah ke simpul kanan. Perhitungannya pada
Tabel 2.16 berikut ini.
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Tabel 2.16 Proporsi Pengamatan Simpul Kiri dan Simpul Kanan dengan
Threshold X,=8
Simpul kiri Simpul kanan
NL =5 pPL= 0,5 NR =5 PR= 0,5
N |t)=1 p(1|t)=1/5 N(1|tg)=3 p(1|tr)=3/5
NQ2\t)=2 p(2lt)=2/5 N(2|tp)=1 p(2|tr)=1/5
N@3|tr)=2 p3|tr)=2/5 N@3|tr)=1 p3|tr)=1/5

i(z):(0’L4(0’5)[|(1/5—3/5)\+\(2/5—1/5)|+|(2/5—1/5)|]2

i(1)=0,0625(0,4 +0,2+0,2)°
i()=0,04
Threshold dengan nilai median yang ketiga yakni sebesar
11, sehingga untuk data X;<11 akan dipilah ke simpul kiri
sedangkan data X;>11 akan dipilah ke simpul kanan. Perhitungan
proporsi pengamatan untuk simpul kiri dan simpul kanan dapat
dilihat pada Tabel 2.17 berikut ini.

Tabel 2.17 Proporsi Pengamatan Simpul Kiri dan Simpul Kanan dengan
Threshold X,=11
Simpul kiri Simpul kanan
NL: 8 pL:0,8 NR :2 pR:0,2
N(|t)=3 p(1)t)=3/8 N(l|tp)=1 p(1|tr)=1/2
NQ2|t)=3 p(2|t)=3/8 NQ2|tg)=0 p(2|tr)=0
NG|t)=2 p(3|t)=2/8 NQ3|tp)=1 p3|tr)=1/2

i(t)=%:0’2)[|(3/8—1/2)|+|(3/8—O)|+|(2/8—1/2)\]2

i(t) =0,04(0,125+0,375+0,25)*

i() =0,0225
b. Nilai Impurity untuk Variabel Faktor Genetik (X»)

Variabel X, adalah variabel yang memiliki jumlah kategori
sebanyak 2, sehingga banyaknya kemungkinan threshold adalah
sebanyak satu kemungkinan. Data pada variabel X, yang memiliki
kategori 1 dipilah sebagai simpul kiri, sedangkan data yang
memiliki kategori 2 dipilah sebagai simpul kanan. Perhitungan
nilai impurity variabel X, ditunjukkan sebagai berikut.
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Tabel 2.18 Proporsi Pengamatan Simpul Kiri dan Simpul Kanan dengan
Threshold X,=1 : 2

Simpul kiri Simpul kanan
N.=4 pr=0,4 Nz =6 pr=0,6
N(1|tr)=1 p(l|tr)=1/4 N(1|tr)=3 p(1)tr)=3/6
NQ2|t)=0 p(2|t)=0 N(2|tr)=3 p(2|tr)=3/6
N@3|tr)=3 p(3|tr)=3/4 N(3|tr)=0 p(3|tr)=0

i(t)z%ﬂ (1/4-3/6)|+](0-3/6)| +|(3/4-0) |

i(1)=0,06(0,25+0,5+0,75)*

i()=0,135

Berdasarkan Tabel 2.18, dapat diketahui nilai impurity
terbesar adalah sebesar 0,135 yang dihasilkan oleh threshold dari
variabel X,=1:2 yang berfungsi sebagai simpul utama. Sehingga

ilustrasi pohon klasifikasi berdasarkan pemilah 1 akan
digambarkan sebagai berikut.

Node 1
Class 1
X2= (1)
Class Cases %
1 4 40
2 3 30
3 3 30
?T—l N=10 ST-2
Class 3 ;
Class Cases % Pemilahan 1 Clagsl %s;s%:s %
1 1 10 1 3 30
2 0 0 2 3 30
3 3 30 3 0 0
N=4 N=6

Keterangan: S1: simpul 1 (simpul induk), S2: simpul 2, S3: simpul 3
Gambar 2.9 Pohon Klasifikasi [lustrasi 2 Hasil Pemilahan I

Berdasarkan pohon klasifikasi ilustrasi 2 berdasarkan
pemilah 1 seperti yang digambarkan pada Gambar 2.9, dapat
diketahui simpul kanan masih bersifat heterogen untuk itu perlu
dilakukan pemilahan kembali pada simpul kanan dengan
menggunakan data sampel pengamatan ke 2,3,7,8,9, dan 10.
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Kemudian nilai impurity yang dihasilkan ditunjukkan pada Tabel
2.19 berikut ini.
Tabel 2.19 Nilai Impurity Variabel X; dan X, Pada Simpul Kanan
Variabel Threshold Impurity (i(t))

5,5 0,0499*
Xi 8 0,0278

11 0,0499%*
X2 1:2 0

* impurity maksimum

Nilai impurity maksimum terdapat pada threshold variabel
X (umur penderita) dengan median 5,5 dan 11. Sehingga pemilah
terbaik yang dihasilkan adalalah variabel umur penderita dan
berperan sebagai pemilah 2. Selanjutnya, 6 data sampel akan dipi-
lah berdasarkan proses pemilahan 2 menjadi dua anak simpul baru.
Berdasarkan kedua pilihan pemilah dipilih pemilah terbaik yakni
variabel umur penderita dengan median 11 sehingga apabila data
variabel X, bernilai kurang dari 11 akan dipilah menjadi simpul
kiri dan data sampel dengan nilai lebih dari 11 akan dipilah menjadi
simpul kanan. Hasil pemilahan untuk simpul kanan pada kedala-
man 2 dalam sebuah ilustrasi pohon klasifikasi pada Gambar 2.10.

Node 1
Class 1
X2=(1)
Class Cases %
1 4 40
2 3 30
ST-1 3 } 30 Node 2
- — €
Cles3 N=10 Class 2
Class Cases % Pemilahan 1 X1<11
1 1 10 Class Cases %
2 0 0 1 3 30
3 3 30 2 3 30
N=4 3 0 0
ST-2 N=6 ST-3
Class 2 : Class 1
Class Cases % Pemilahan 2 Class Cases %
1 2 20 1 1 10
2 3 30 2 0 0
3 0 0 3 0 0
N=5 N=1

Gambar 2.10 Pohon Klasifikasi Pemilahan 2 Pada Simpul Kanan
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Pemberhentian pohon berdasarkan Breiman, Friedman,
Olshen, dan Stone (1993) terjadi ketika jumlah anggota pada
simpul terminal berjumlah < 5 pengamatan atau sampai dengan
batas minimum yang telah ditentukan. Sehingga jumlah simpul
terminal yang dihasilkan adalah sebanyak 3 simpul yakni simpul
yang diberi tanda S1, S4, dan S5.

Setelah pemberian label kelas dilakukan, tahapan selanjut-
nya adalah pemangkasan pohon (pruning). Jika pohon klasifikasi
yang terbentuk terlalu kompleks maka dapat dilakukan pruning
dengan menggunakan persamaan (2.9) untuk mendapatkan pohon
klasifikasi yang optimal. Pruning dilakukan untuk menghindari
adanya kasus overfitting dan underfitting.

Tahap selanjutnya dalam pembentukan pohon klasifikasi
yakni pelabelan kelas pada tiap terminal nodes untuk mengetahui
karakteristik yang dihasilkan oleh masing-masing tipe pada varia-
bel respon. Pemberian label kelas dilakukan dengan mencari nilai
proporsi tertinggi dari masing-masing kelas pada variabel respon.
Label kelas 1 adalah penderita retardasi mental tipe ringan, label
kelas 2 adalah penderita retardasi mental tipe sedang, dan label
kelas 3 adalah penderita retardasi mental tipe berat. Penandaan
label pada simpul terminal dapat dilihat pada Tabel 2.20 berikut.

Tabel 2.20 Pemberian Label pada Simpul Terminal 2

Simpul Kelas NGt pGl) Label kelas
1 1 25%
S2 2 0 0 RM Berat
3 3 75%
Total 4 100%
1 2 40%
S4 2 3 60% RM Sedang
3 0 0
Total 5
1 1 100%
S5 2 0 0 RM Ringan
3 0 0
Total 1 100%
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Berdasarkan Tabel 2.20, dapat diketahui proporsi masing-
masing simpul terminal berdasarkan tiap kelas pada variabel
respon yang dihasilkan dengan menggunakan indeks gini dan juga
dengan menggunakan indeks twoing menghasilkan ketepatan
klasifikasi yang sama yakni sebanyak 7 data sampel pengamatan
tepat diklasifikasikan, sedangkan sebanyak 3 data sampel penga-
matan mengalami kesalahan pengklasifikasian. Simpul terminal 2
dapat diberi label kelas 3 yang ditunjukkan oleh kotak berwarna
kuning. Sedangkan simpul terminal 4 diberi label kelas 2 yang
ditunjukkan oleh kotak berwarna hijau, dan simpul terminal 5
diberi label kelas 3 yang ditunjukkan oleh kotak berwarna biru
pada Gambar 2.11 berikut.

Node 1
Class 1
X2= (1)
Class Cases %
1 4 40
2 3 30
3 3 30
ST-1 N=10 Node 2
Class 3 Class 2
flass ]CaSCS;’/:) Pemilahan 1 x1<11
Class Cases %
2 00 13 30
3 3 30 2 3 30
N=4 30 0
ST-2 N=6 ST-3
Class 2 Pemilahan 2 Class 1
Class Cases % Class Cases %
1 2 20 1 1 10
2 3 30 2 0 0
3 0 0 3 0 0
N=5 N=1

Gambar 2.11 Pohon Klasifikasi dengan Label Kelas Ilustasi 2

Pohon Kklasifikasi yang terbentuk dapat digunakan untk
mengklasifikasikan pasien RM baru. Pengklasifikasian pasien RM
dilakukan dengan cara menelusuri pohon klasifikasi yang terbentu
dari atas yakni dimulai dari simpul induk kemudian ke bawah
sampai dengan simpul terminal dan diperoleh kelas yang
menunjukkan tipe dari retardasi mental yang diderita oleh pasien.
Berikut ini merupakan ilustrasi dalam mengklasifikasikan pasien
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RM baru menggunakan variabel umur penderita (X;) dan faktor
genetik (X) berdasarkan Tabel 2.4 yang dijelaskan pada Tabel
2.21 sebagai berikut.

Tabel 2.21 Pasien RM Baru dengan Karakteristik Variabel Umur
Penderita (X;) dan Faktor Genetik (X>)

Pasien Xy X
P1 5 1
P2 4 2
P3 5 1
P4 12 1
P5 14 2
P6 10 1
P7 4 2
P8 8 2
P9 10 2

P10 12 2

Berikut ini adalah aturan (rules) yang digunakan untuk

mengklasifikasian pasien RM baru.

L.

Untuk pasien 1 (P1) pengklasifikasian dapat dilakukan dengan
melihat karakteristik yang dimiliki oleh pasien tersebut.
Apakah pasien P1 memiliki faktor genetik kategori 1 (ada
keturunan)? Jika iya, maka pasien tersebut merupakan
penderita RM berat.

Untuk pasien 2 (P2), apakah pasien tersebut memiliki faktor
genetik kategori 1 (ada keturunan)? Jika tidak, maka dilihat
umur pasien tersebut. Apakah pasien tersebut memiliki umur
< 11 tahun? Jika iya, maka pasien tersebut merupakan pasien
penderita RM sedang.

Untuk pasien 5 (P5) dapat dilihat pada faktor genetik yang
dimiliki. apakah pasien tersebut memiliki faktor genetik
kategori 1 (ada keturunan)? Jika tidak, maka dilihat umur
pasien tersebut. Apakah pasien tersebut memiliki umur < 11
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tahun? Jika tidak, maka pasien tersebut merupakan pasien
dengan tipe RM ringan.

Sehingga hasil pengklasifikasian pasien RM baru berdasarkan
karakteristik variabel umur penderita (X;) dan faktor genetik (X>)
yang dimiliki adalah sebagai berikut.

Tabel 2.22 Hasil Klasifikasi Pasien RM Baru

Pasien X Xz Tipe RM (Y)
P1 5 1 RM Berat
P2 4 2 RM Sedang
P3 5 1 RM Berat
P4 12 1 RM Berat
P5 14 2 RM Ringan
P6 10 1 RM Berat
P7 4 2 RM Sedang
P8 2 RM Sedang
P9 10 2 RM Sedang

P10 12 2 RM Ringan

Berdasarkan 10 pasien RM baru dapat diketahui tipe
retardasi mental yang diderita oleh pasien. Sebanyak 4 pasien
menderita RM berat, sebanyak 4 pasien menderita RM sedang, dan
sebanyak 2 pasien menderita RM ringan.

2.4.6 Ukuran Ketepatan Klasifikasi

Menurut Lewis (2000), masalah klasifikasi mencakup empat
hal utama. Pertama adalah variabel respon yang bersifat kategorik.
Kedua adalah adanya variabel prediktor yang berpengaruh terha-
dap variabel respon. Ketiga adalah data /learning, yang digunakan
untuk menentukan model klasifikasi. Kemudian yang keempat
adalah adanya data festing, yang digunakan untuk memprediksi
ketepatan klasifikasi berdasarkan model yang dihasilkan oleh data
learning. Beberapa indikator yang dapat digunakan untuk mengu-
kur ketepatan klasifikasi diantaranya adalah melalui perhitungan
apparent error rate (APER), total accuracy rate (1-APER), dan
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akurasi untuk masing-masing kelas variabel respon. Untuk menen-
tukan ketepatan klasifikasi dibentuk tabel crosstab sebagai berikut.

Tabel 2.23 Crosstab Ketepatan Klasifikasi

Kelas Prediksi Y

Kelas Observasi Y 1 ) 3 Total
1 nii nj2 nis Nl.
2 ny  nap  hs N2
3 Nsi N2 N33 Ns
Total N, N, N3 N

Tabel Crosstab untuk menghitung ketepatan klasifikasi

ditunjukkan dalam Tabel 2.23 dengan

n;; = Jumlah observasi dari variabel Y kategori 1 yang tepat
diprediksikan sebagai variabel Y kategori 1

ny; = Jumlah observasi dari variabel Y kategori 2 yang salah
diprediksikan sebagai variabel Y kategori 1

n3; = Jumlah observasi dari variabel Y kategori 3 yang salah
diprediksikan sebagai variabel Y kategori 1

n;2 = Jumlah observasi dari variabel Y kategori 1 yang salah
diprediksikan sebagai variabel Y kategori 2

ny; = Jumlah observasi dari variabel Y kategori 2 yang tepat
diprediksikan sebagai variabel Y kategori 2

n32; = Jumlah observasi dari variabel Y kategori 3 yang tepat
diprediksikan sebagai variabel Y kategori 2

n;3 = Jumlah observasi dari variabel Y kategori 1 yang tepat
diprediksikan sebagai variabel Y kategori 3

ny3 = Jumlah observasi dari variabel Y kategori 2 yang tepat
diprediksikan sebagai variabel Y kategori 3

n3; = Jumlah observasi dari variabel Y kategori 3 yang tepat
diprediksikan sebagai variabel Y kategori 3

N; = Jumlah observasi dari variabel Y kategori 1

N> = Jumlah observasi dari variabel Y kategori 2

N3 = Jumlah observasi dari variabel Y kategori 3

N; = Jumlah prediksi dari variabel Y kategori 1
N> = Jumlah prediksi dari variabel Y kategori 2
N3 = Jumlah prediksi dari variabel Y kategori 3
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N = Jumlah total observasi/prediksi.

Ukuran-ukuran yang digunakan untuk menghitung
ketepatan klasifikasi adalah sebagai berikut.

1. Apparent error rate (APER) merupakan proporsi observasi
yang diprediksi secara tidak benar (ukuran kesalahan klasifikasi
total) dengan formula sebagai berikut.

Jumlah prediksi salah (2.14)

Apparent Error Rate (4PER) = —
Jumlah total prediksi

2. Total accuracy rate atau (1-APER) merupakan proporsi
observasi yang diprediksi secara benar (ukuran ketepatan
klasifikasi total) dengan formula sebagai berikut.

Ny + Ny, + 1

Total accuracy rate =1— APER = (2.15)

2.5 Retardasi Mental

Retardasi mental merupakan suatu keadaan penyimpangan
tumbuh kembang seorang anak sedangkan peristiwa tumbuh
kembang itu sendiri merupakan proses hakiki atau utama yang
terjadi pada anak. Retardasi mental dapat disebabkan oleh adanya
gangguan pada fase prenatal, perinatal maupun postnatal.
Mengingat beratnya beban keluarga maupun masyarakat yang
harus ditanggung dalam penatalaksanaan retardasi mental, maka
pencegahan yang efektif merupakan pilihan terbaik (Sularyo &
Kadim, 2000). Sedangkan menurut American Association of
Mental Retardation (2002) retardasi mental adalah kelainan pada
fungsi intelektual dan terjadi disabilitas atau ketidakmampuan
dalam hal menyesuaikan diri (perilaku adaptif) yang ditandai
dengan fungsi intelektual di bawah rata-rata dan mengakibatkan
pertumbuhan dan perkembangan anak menjadi tidak sempurna.
Periode perkembangan menurut definisi ini adalah mulai dari lahir
sampai umur 18 tahun.

2.5.1 Klasifikasi Retardasi Mental

Berdasarkan The ICD-10 Classification of Mental and
Behavioural Disorders, WHO (1998) telah mengklasifikasikan
penderita retardasi mental menjadi 4 golongan sebagai berikut.
1. Mild Retardation (Retardasi Mental Ringan)
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Retardasi mental ringan dikategorikan sebagai retardasi
mental dapat dididik (educable) yang memiliki tingkat /Q 50-69.
Anak mengalami gangguan berbahasa tetapi masih mampu
menguasainya untuk keperluan bicara sehari-hari dan untuk
wawancara klinik. Umumnya, mereka juga mampu mengurus diri
sendiri secara independen (makan, minum, berpakaian, mengontrol
saluran cerna dan kandung kemih), meskipun tingkat perkemba-
ngannya sedikit lebih lambat dari ukuran normal (Stromme, 2000).
2. Moderate Retardation (Retardasi Mental Sedang)

Retardasi mental sedang dikategorikan sebagai retardasi
mental dapat dilatih (trainable) yang memiliki tingkat /Q 35-49.
Pada kelompok ini anak mengalami keterlambatan perkembangan
pemahaman dan penggunaan bahasa, serta pencapaian akhirnya
terbatas. Pencapaian kemampuan mengurus diri sendiri dan
ketrampilan motorik juga mengalami keterlambatan, dan beberapa
diantaranya membutuhkan pengawasan dari orang tua. Kemajuan
di sekolah terbatas, sebagian masih bisa belajar membaca, menulis
dan berhitung (Tomb, 2004).

3. Severe Retardation (Retardasi Mental Berat)

Kelompok retardasi mental berat ini hampir sama dengan
retardasi mental sedang yang memiliki tingkat /Q 20-34, dalam hal
gambaran klinis, penyebab organik, dan keadaan-keadaan yang
terkait. Perbedaan utama adalah pada retardasi mental berat ini
biasanya mengalami kerusakan motorik yang bermakna atau
adanya defisit neurologis (Stromme, 2000).

4. Profound Retardation (Retardasi Mental Sangat Berat)

Retardasi mental sangat berat yang memiliki tingkat /Q <20,
secara praktis anak sangat terbatas kemampuannya dalam mengerti
dan menuruti permintaan atau instruksi. Umumnya anak sangat
terbatas dalam hal mobilitas, dan hanya mampu melakukan
komunikasi nonverbal (Tomb, 2004).

Penderita retardasi mental dengan berat ringannya gejala
yang timbul mampu diklasifikasikan berdasarkan fungsi
intelektual dan kemampuan untuk menyesuaikan diri. Fungsi
intelektual seseorang dapat diukur dengan menggunakan tes IQ
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(intelligent quotient). Contoh dari fungsi intelektual adalah
kemampuan untuk berpikir, membuat perencanaan, memahami
sebab akibat, dan memecahkan masalah. Sedangkan, kemampuan
menyesuaikan diri adalah kemampuan yang dipelajari seseorang
agar dapat menjalankan fungsi sehari-hari (Shevell, Ashwal, dan
Donley, 2003). Kemampuan ini terdiri dari kemampuan konsep-
tual, contohnya kemampuan membaca, menulis, dan berbahasa;
kemampuan sosial, contohnya kepercayaan diri, sikap bertanggung
jawab, interpersonal, dan mematuhi aturan; kemampuan praktis,
contohnya kegiatan sehari-hari seperti makan, minum, member-
sihkan rumah, bekerja, dan keselamatan diri; dan kemampuan
menyesuaikan diri juga dapat dinilai dengan menggunakan serang-
kaian tes yang sudah distandarisasi.

2.5.2 Faktor Etiologi (Faktor Penyebab)

Terjadinya retardasi mental tidak dapat dipisahkan dari
tumbuh kembang seorang anak. Seperti diketahui faktor penentu
tumbuh kembang seorang anak pada garis besarnya adalah faktor
genetik yang menentukan sifat bawaan anak tersebut (faktor
internal) dan faktor lingkungan (faktor eksternal). Lingkungan
pada anak dalam konteks tumbuh kembang adalah suasana yang
terbentuk dimana anak tersebut berada (Sularyo & Kadim, 2000).

Etiologi retardasi mental tipe klinis atau biologikal dapat
dibagi dalam 3 fase yakni fase prenatal, perinatal dan postnatal.
Penyebab prenatal diantaranya adalah kelainan kromosom,
kelainan genetik atau herediter, gangguan metabolik, sindrom
dismorfik, infeksi intrauterin, dan intoksikasi. Sedangkan,
penyebab perinatal diantaranya adalah prematuritas, asfiksia,
kernikterus, hipoglikemia, meningitis, hidrosefalus, perdarahan,
dan intraventrikular. Penyebab postnatal diakibatkan oleh infeksi
(meningitis dan ensefalitis), trauma, kejang lama, dan intoksikasi
seperti keracunan (Sularyo dan Kadim, 2000).

2.5.3 Gejala Psikiatrik (Tingkah Laku)

Tingkah laku yang sering ditunjukkan oleh penderita
retardasi mental dapat dijadikan sebagai penentu dalam peng-
klasifikasian penderita RM. Seperti diketahui tingkah laku yang
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ditunjukkan oleh masing-masing tipe penderita RM berbeda-beda.
Banyak dari penderita RM yang menunjukkan tingkah laku normal
seperti anak-anak pada umunya hanya saja mereka yang menderita
RM mengalami keterbatasan dalam melakukan suatu kegiatan.
Sedangkan tidak sedikit juga anak-anak penderita RM menun-
jukkan tingkah laku yang hiperaktif, bahkan diantaranya ada yang
tidak dapat dikontrol sehingga butuh pengawasan yang ketat.
Gejala psikiatrik yang sering ditunjukkan lainnya adalah psikosa
atau gejala seperti orang ketakutan jika bertemu atau berada di
lingkungan yang baru (Prasadio, 1976). Sekitar 30% sampai 50%
penyebab dari retardasi mental tidak diketahui penyebabnya
(Moeschler, 2013).

2.6 Penelitian Sebelumnya

Penelitian sebelumnya mengenai retardasi mental dilakukan
oleh Napolion (2010) menghasilkan kesimpulan bahwa penilaian
tingkat kecerdasan untuk mendiagnosa pasien dengan retardasi
mental harus berdasarkan semua informasi yang tersedia, termasuk
temuan klinis, perilaku adaptif, dan hasil tes psikometrik. Prasadio
(1976) dalam penelitiannya menghasilkan faktor infeksi sebagai
penyebab retardasi mental cukup menonjol yakni sebanyak 37
persen dari 141 penderita yang telah diperiksa.

Sedangkan penelitian mengenai metode Classification and
Regression Trees (CART) yang dilakukan oleh Rahmawati (2015)
mengenai klasifikasi dengan metode CART yang dimodifikasi
dengan metode Random Forest menghasilkan akurasi korban
kecelakaan menggunakan yang menggunakan kombinasi data
training dan festing sebesar 95%:5% dengan berbagai kombinasi
pohon dimana yang memberikan ketepatan klasifikasi pada data
testing terbesar adalah pada kombinasi pohon sebanyak 50.
Ketepatan klasifikasi dengan kombinasi pohon sebanyak 50 untuk
data training sebesar 78,69% dan data festing sebesar 58,33%.

Penelitian yang dilakukan oleh Seftiana (2014) mengenai
klasifikasi rumah tangga sangat miskin berdasarkan paket bantuan
rumah tangga yang diharapkan menghasilkan klasifikasi RTSM
menurut bantuan rumah tangga yang diharapkan dengan metode
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CART dilakukan dengan menggunakan proporsi data learning dan
data festing sebesar 80% dan 20% karena menghasilkan fotal
accuracy rate (1-APER) yang tinggi dengan jumlah terminal node
yang tidak terlalu besar. Nilai 1-APER yang diperoleh yaitu
sebesar 65,5% untuk data learning dan 62,8% untuk data testing
dengan jumlah terminal node sebesar 23.

Penelitian juga dilakukan oleh Inayah (2014) mengenai
klasifikasi rumah tangga di Kabupaten Jombang menggunakan
metode Classification and Regresion Trees (CART) menghasilkan
pemilah terbaik yang digunakan untuk pengklasifikasian adalah
menggunakan indeks twoing dikarenakan jumlah simpul terminal
yang dihasilkan lebih sedikit dibandingkan ketika menggunakan
metode pemilah indeks gini yakni sebanyak 53 simpul. Sedangkan,
akurasi yang dihasilkan kedua indeks sama yakni sebesar 39,7%.

Sedangkan penelitian dengan menggunakan metode
SMOTE pernah dilakukan oleh Trapsilasiwi (2014) mengenai
klasifikasi kanker payudara dan kanker serviks menghasilkan
kesimpulan bahwa ketepatan klasifikasi kanker payudara sebelum
menggunakan metode SMOTE adalah sebesar 89,2% dan setelah
menggunakan metode SMOTE akurasi meningkat yakni sebesar
96,8%. Sedangkan pada klasifikasi kanker serviks sebelum
menggunakan SMOTE menghasilkan ketepatan akurasi sebesar
40,4% dan sesudah menggunakan SMOTE meningkat menjadi
59,%.
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“Halaman ini sengaja dikosongkan”



BAB III
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian tugas akhir ini
merupakan data sekunder yang diambil pada poli tumbuh kembang
di Rumah Sakit Jiwa Menur Provinsi Jawa Timur. Pengambilan
data dilakukan berdasarkan pencatatan data rekam medis pasien
penderita retardasi mental yang sedang menjalani proses rawat
jalan pada tahun 2013-2014 dengan kriteria pasien berusia dibawah
18 tahun. Jumlah data yang tersedia berdasarkan pencatatan data
rekam medis adalah sebanyak 101 pasien yang menderita retardasi
mental di Rumah Sakit Jiwa Menur Provinsi Jawa Timur. Struktur
data yang digunakan dalam penelitian ini ditampilkan dalam Tabel
3.1 sebagai berikut.

Tabel 3.1 Struktur Data

Data ke- Y Xi X .o X7
1 i X11 X12 X17
2 » X21 X22 X27
N Yn Xnl Xn2 Xn7

3.2 Kerangka Konsep Penelitian

Kerangka konsep penelitian menunjukkan hubungan antara
variabel prediktor dengan variabel respon. Jika dilihat berdasarkan
penelitian sebelumnya dapat diketahui klasifikasi penderita
retardasi mental dilakukan berdasarkan tingkat kecerdasan pasien
dan juga perilaku adaptif yang ditunjukkan oleh pasien. Selain itu
faktor lingkungan dan faktor genetik juga menentukan tipe
penderita retardasi mental. Semakin kecil nilai /Q yang dimiliki
oleh anak, maka resiko anak tersebut menderita retardasi mental
dengan tipe berat semakin besar. Selain itu, kondisi kelahiran
premature juga mengakibatkan resiko anak menderita retardasi
mental semakin besar. Kerangka konsep penelitian berdasarkan
teori H.L. Blum (1956) adalah sebagai berikut.
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Faktor genetik/keturunan
1. Jenis kelamin
2. Umur
3. Urutan kelahiran (Anak ke-)

4. Riwayat keluarga
5 kondici dilahirkan

l

Faktor
lingkungan
(keharmonisan
keluarga dan
dukungan moral
keluarga)

Tipe retardasi
mental

1: ringan
-' 2: sedang h
3: berat
4:sangat berat

Faktor kesehatan
1. infeksi
2. intoksikasi
3. trauma
4. gangguan
metabolisme,
pertumbuhan, dan nutrisi
5. pengaruh prenatal,
perinatal, dan posnatal

1

Perilaku adaptif yang
ditunjukkan

1. sindroma otak menahun
dengan gangguan tingkah laku
2. psikosa
3. gangguan psikiatrik
4. reaksi penyesuaian diri
5. tak ada gangguan psikiatrik

Gambar 3.1 Kerangka Konsep Penelitian Teori H.L. Blum
(Sumber : Notoadmodjo, 2010)

3.3 Variabel Penelitian

Variabel penelitian yang digunakan terdiri dari variabel
respon (Y,) dan variabel prediktor (X,). Variabel prediktor yang
digunakan merupakan faktor-faktor yang mempengaruhi pengkla-
sifikasian penderita retardasi mental penentuannya berdasarkan
penelitian-penelitian sebelumnya dan juga ketersediaan data rekam
medis pasien di Rumah Sakit Jiwa Menur Provinsi Jawa Timur.
Penentuan variabel respon (Y.) yang terdiri dari tipe ringan,
sedang, dan berat dilakukan berdasarkan kondisi mental yang
dialami oleh penderita retardasi mental salah satunya dengan
menggunakan faktor etiologik maupun gejala psikiatrik dan juga

variabel lainnya yang berpengaruh terhadap pengklasifikasian.
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Variabel respon dan juga variabel prediktor dapat dilihat

pada Tabel 3.2 sebagai berikut.

Tabel 3.2 Variabel Penelitian

. . . Skala
Variabel Nama Variabel Kategori Fle it
1: Penderita retardasi
mental tipe mild
v Tipe Retardasi 2: Pende_rlta retardasi Ordinal
mental mental tipe moderate
3: Penderita retardasi
mental tipe severe
X Urutan Kelahiran ) Ordinal
Anak
Kondisi saat 1: premature .
Xz dilahirkan 2: tidak premature Nominal
Umur penderita .
X3 (tahun) - Rasio
X4 Jenis Kelamin 1 laki-laki Nominal
2: perempuan
X Faktor Genetik 1: ada Nominal
> (Keturunan) 2: tidak Ada
1: infeksi
2: intoksikasi
X6 Faktor Etiologik 3: trauma . Nominal
4: gangguan metabolisme,
pertumbuhan, dan nutrisi
5: pengaruh prenatal
1: sindroma otak menahun
dengan gangguan tingkah
laku
. S 2: psikosa .
X7 Gejala Psikiatrik Nominal

3: gangguan psikiatrik

4: reaksi penyesuaian diri
S: tak ada gangguan
psikiatrik

Klasifikasi variabel respon terdiri dari 3 tipe yang

disesuaikan dengan data yang tersedia di Rumah Sakit Jiwa Menur
Surabaya, sedangkan penggolongan American Association on

Menta

[ Retardation (2002) yang dapat dijelaskan sebagai berikut.
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Mild adalah penderita retardasi mental dengan kategori
ringan yang masih dapat dididik (educable).

Moderate adalah penderita retardasi mental sedang yang
dikategorikan sebagai RM yang dapat dilatih (trainable).
Severe adalah penderita retardasi mental berat dikategorikan
sebagai retardasi mental yang hampir sama dengan retardasi
mental sedang dalam hal gambaran klinis, penyebab
organik, dan keadaan-keadaan yang terkait.

Penentuan variabel prediktor dilakukan berdasarkan

penelitian yang telah dilakukan sebelumnya mengenai penderita
retardasi mental sebagai berikut.

L.

Urutan kelahiran anak

Sebanyak 45 kasus retardasi mental dari 141 pasien yang
diderita merupakan anak pertama dari ibu yang memiliki
usia 16-25 tahun (Prasadio, 1976).

Kondisi saat dilahirkan

Kondisi penderita pada saat dilahirkan, dimana kelahiran
premature mengakibatkan resiko seorang anak mengalami
retardasi mental lebih besar (Prasadio, 1976).

Umur penderita

Retardasi mental mengacu pada proses pertumbuhan dan
perkembangan seorang anak pada saat usia seorang anak di-
dibawah 18 tahun (Sularyo dan Kadim, 2000).

Jenis kelamin

Adanya perbedaan perilaku seksual remaja retardasi mental
perempuan dengan remaja retardasi mental laki-laki
(Retnaningtyas dan Setyaningsih, 2009).

Faktor genetik (keturunan)

Terjadinya retardasi mental dipengaruhi oleh berbagai
faktor, termasuk genetik dan lingkungan (Moeschler, 2013).
Faktor etiologik

Dalam diagnosa etiologik yakni pengaruh utama yang
menyebabkan seorang anak menderita RM banyak
disebabkan oleh infeksi dan gangguan metabolisme
(Prasadio, 1976).
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Gejala psikiatrik
Dalam diagnosa psikiatrik yakni tingkah laku yang
ditunjukkan oleh pasien RM banyak disebabkan oleh
sindroma otak menahun dengan gangguan tingkah laku
(Prasadio, 1976).

Langkah Analisis Penelitian
Langkah analisis yang dilakukan dalam penelitian

klasifikasi penderita retardasi mental di Rumah Sakit Jiwa Menur
Provinsi Jawa Timur menggunakan synthetic —minority
oversampling technique (SMOTE) - classification and regression
trees (CART) adalah sebagai berikut.

1.

Melakukan analisis pre-processing data meliputi analisis
missing value. Setelah dilakukan pemeriksaan adanya kasus
missing value dilakukan penanganan untuk mengatasi
adanya kasus missing value dengan menggunakan metode
inputasi. Namun apabila data yang missing jumlahnya
kurang dari 30% maka dilakukan eliminasi, artinya data
yang mengandung missing tidak diikutkan dalam analisis.
Mendeskripsikan karakteristik penderita retardasi mental di
Rumah Sakit Jiwa Menur Surabaya berdasarkan tiga tipe
pada variabel respon. Jika variabel prediktor berskala rasio
dihitung nilai rata-rata, standar deviasi, nilai minimum, dan
nilai maksimum. Sedangkan untuk variabel prediktor
dengan skala kategorik menggunakan pie-chart dan bar-
chart.

Melakukan analisis pre-processing data selanjutnya yaitu
menyeimbangkan jumlah data pada variabel respon dengan
menggunakan metode synthetic minority oversampling
technique (SMOTE). Pendekatan ini bekerja dengan
membuat “synthetic” data, yaitu data replikasi dari data
minor dengan menggunakan k-nearest neighbors berdasar-
kan jarak Euclidean antara kedua data terdekat dengan
menggunakan sofiware WEKA.

Membagi data secara random sebanyak 10 bagian yakni
dengan proporsi 9 bagian akan dijadikan data /learning dan
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satu bagian dijadikan sebagai data festing dikarenakan

dalam menentukan pohon optimal digunakan metode /0-

fold cross validation estimate.

Melakukan analisis klasifikasi dengan menggunakan

metode CART menggunakan sofware CART for windows

version 4 melalui tahapan sebagai berikut.

a. Membentuk pohon klasifikasi maksimal dengan meng-
gunakan data learning melalui tahapan sebagai berikut.
1. Melakukan  pemilihan  pemilah  (classifier)

berdasarkan variabel prediktor menurut aturan
pemilahan indeks gini dan indeks twoing yang
kemudian hasil pemilahan dievaluasi dengan meng-
gunakan kriteria goodness of split.

2. Menentukan jumlah terminal nodes dengan cara
menghentikan pembentukan pohon hingga dicapai
batasan minimum pengamatan dan diperoleh
terminal nodes yang homogen.

3. Melakukan penandaan label kelas pada terminal
nodes berdasarkan aturan jumlah terbanyak dari tiap
kelas yang ada pada variabel respon.

b. Memangkas pohon (pruning) berdasarkan kriteria cost
complexity minimum.

c. Melakukan seleksi pohon klasifikasi yang optimal
dengan 10-fold cross validation.

d. Menghitung ketepatan klasifikasi pohon hasil bentukan
dengan menggunakan data learning dan melakukan
validasi dengan menggunakan data testing pada pohon
klasifikasi yang terbentuk. Ukuran ketepatan klasifikasi
yang digunakan adalah apparent error rate (APER), total
accuracy rate (1-APER), dan akurasi pada masing-
masing tipe pada variabel respon.

Membandingkan hasil ketepatan klasifikasi berdasarkan

perhitungan dengan menggunakan indeks gini dan indeks

twoing dengan melihat nilai akurasi tertinggi dan jumlah
terminal nodes yang paling minimum.
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3.5 Diagram Alir Penelitian

Tahapan dalam penelitian berdasarkan langkah analisis
penelitian akan digambarkan melalui diagram alir penelitian
berdasarkan pada Gambar 3.2 sebagai berikut.

Data Penderita retardasi mental

A 4

Melakukan analisi pre-prosessing data meliputi analisis
missing value

v

Mendeskripsikan karakteristik penderita retardasi mental
pada masing-masing tipe

v

Melakukan analisi pre-prosessing data untuk menyeimbangkan
variabel respon dengan metode SMOTE

v

Membagi data menjadi 10 bagian secara random dengan
proporsi data testing sebanyak 1 bagian dan data learning
sebanyak 9 bagian

\4

Melakukan klasifikasi dengan menggunakan metode CART dengan
tahapan meliputi pembentukan pohon klasifikasi maksimal,
pemangkasan pohon, dan menghitung ketepatan klasifikasi

'

Membandingkan nilai akurasi yang dihasilkan antara metode
pemilihan pemilah indeks gini dan indeks twoing

!

Memilih metode pemilah terbaik yang digunakan dalam
pengklasifikasian penderita RM

Gambar 3.2 Diagram Alir Penelitian
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BAB IV
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

4.1 Karakteristik Deskriptif Penderita Retardasi Mental di

Rumah Sakit Jiwa Menur Provinsi Jawa Timur

Jumlah penderita retardasi mental (RM) di Rumah Sakit
Jiwa Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur pada tahun 2013-2014
berjumlah 101 pasien. Berdasarkan jumlah tersebut sebanyak 59
pasien termasuk penderita retardasi mental dengan tipe ringan,
sebanyak 30 pasien termasuk penderita retardasi mental dengan
tipe sedang, dan sebanyak 12 pasien termasuk tipe pasien tipe berat
dengan koding 1 untuk penderita RM tipe ringan, 2 untuk penderita
RM tipe sedang, dan 3 untuk penderita RM tipe berat yang
ketiganya dijadikan sebagai variabel respon dalam penelitian ini.
Selain itu juga diperoleh informasi mengenai indikator-indikator
yang mempengaruhi klasifikasi pasien penderita RM di Rumah
Sakit Jiwa Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur, indikator
tersebut diantaranya adalah urutan kelahiran anak, kondisi pasien
pada saat dilahirkan (premature atau tidak premature), umur
penderita (tahun), jenis kelamin, faktor genetik (keturunan), faktor
etiologik, dan gejala psikiatrik. Indikator-indikator tersebut bergu-
na untuk menentukan pasien masuk dalam klasifikasi retardasi
mental tipe ringan, sedang, atau berat.

Namun, dari indikator atau variabel yang didapatkan untuk
mengklasifikasikan penderita retardasi mental (RM), tidak semua
memberikan informasi yang lengkap dan jelas. Terdapat data yang
hilang (missing value) dari variabel atau indikator yang digunakan.
untuk itu, perlu dilakukan pre-processing data sebelum melangkah
pada tahap analisis selanjutnya. Setelah ditelusuri, diperoleh ada-
nya missing value yang terdapat dalam satu variabel yaitu variabel
urutan kelahiran anak (X;) yakni sebanyak 4 kasus dari 101 data
yang diperoleh atau sebanyak 3,96%. Jumlah missing value yang
terdapat dalam variabel urutan kelahiran anak berjumlah <30%,
sehingga diputuskan keempat data (kasus) yang mengandung
missing value pada variabel urutan kelahiran anak dihilangkan
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dalam analisis guna memberikan informasi yang lebih akurat.
Keempat data missing value tersebut terdapat pada kelas RM
ringan sebanyak 2 data dan RM sedang sebanyak 2 data. Sehingga
jumlah data yang tersisa yakni sebanyak 97 data dengan perban-
dingan 57 data adalah pasien RM tipe ringan, 28 data adalah pasien
RM tipe sedang, dan 12 data adalah pasien RM tipe berat. Per-
bandingan banyaknya penderita retardasi mental berdasarkan tiga
klasifikasi yang terdapat di Rumah Sakit Jiwa Menur Surabaya
Provinsi Jawa Timur pada tahun 2013-2014 akan digambarkan

pada Gambar.4.1 sebagai berikut.

RM Berat;
12

RM Ringan;
57

Gambar 4.1 Jumlah Penderita RM di RSJ Menur Berdasarkan Masing-
Masing Tipe

Jumlah pasien penderita RM untuk masing-masing tipe tidak
seimbang, tipe RM ringan merupakan tipe yang paling banyak
diderita oleh pasien di Rumah Sakit Jiwa Menur Surabaya Provinsi
Jawa Timur pada tahun 2013-2014. Sedangkan tipe RM yang
paling sedikit ditemukan adalah pasien dengan tipe RM berat.

Selain itu, didapatkan informasi mengenai indikator urutan
kelahiran anak berdasarkan masing-masing tipe penderita RM di
Rumah Sakit Jiwa Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur pada

tahun 2013-2014 pada gambar 4.2 berikut ini.
30

19 20
20 RM Ringan
10 8 k“_l . = RM Sedang
5 LO. 2 2-0- 1 .(i RM Berat
1 2 3

4 5

Gambar 4.2 Perbandingan Urutan Kelahiran Anak Berdasarkan
Masing-Masing Tipe

Jumlah Pasien
&
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Berdasarkan Gambar 4.2, didapatkan informasi perbandi-
ngan urutan kelahiran anak berdasarkan tipe RM yang diderita oleh
pasien RSJ Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur yakni pada tipe
RM ringan sebanyak 30 pasien merupakan anak pertama, sebanyak
20 pasien merupakan anak kedua, sebanyak 4 pasien merupakan
anak ketiga, sebanyak 2 pasien merupakan anak keempat, dan
sebanyak 1 pasien merupakan anak kelima. Sedangkan, jika dilihat
pada tipe RM sedang dapat diketahui sebanyak 19 pasien
merupakan anak pertama, sebanyak 6 pasien merupakan anak
kedua, sebanyak 1 pasien merupakan anak ketiga, dan sebanyak 2
pasien merupakan anak keempat. Sebanyak 12 pasien RM tipe
berat merupakan anak pertama yakni sebanyak 8 pasien dan 4
pasien adalah anak kedua. Berdasarkan perbandingan 3 tipe RM
dapat diketahui yang merupakan anak pertama adalah sebanyak 57
pasien dari 97 pasien yang diteliti atau sebanyak 58,76%
(Lampiran B). Sehingga, dapat diperoleh kesimpulan pasien yang
mengalami retardasi mental didominasi oleh anak pertama.

Kemudian untuk indikator yang kedua adalah kondisi pasien
pada saat dilahirkan. yakni pasien yang diagnosis menderita
retardasi mental, dilahirkan dengan kondisi premature atau normal.
Perbandingan kondisi pasien yang menderita retardasi mental
(RM) pada saat dilahirkan dapat dilihat berdasarkan Gambar 4.3
sebagai berikut.

50 44
40
30

20 13 13

Jumlah Pasien

10

RM Ringan RM Sedang RM Berat

Gambar 4.3 Perbandingan Kondisi Dilahirkan Berdasarkan Masing-
Masing Tipe
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Perbandingan kondisi pasien pada saat dilahirkan (prema-
ture atau tidak premature) yang digambarkan pada Gambar 4.3
dapat diperoleh informasi untuk pasien tipe RM ringan yang
berjumlah 57 pasien, 13 diantaranya lahir dengan kondisi prema-
ture dan sebanyak 44 pasien lahir dengan kondisi normal. Untuk
pasien tipe RM sedang sebanyak 28 pasien, 13 diantaranya lahir
dengan kondisi premature dan sebanyak 15 pasien lahir dengan
kondisi normal. Sedangkan untuk pasien tipe RM berat dapat
diketahui dari 12 pasien yang diteliti 7 pasien diantaranya
dilahirkan dengan kondisi premature dan 5 pasien lainnya lahir
dengan keadaan normal (Lampiran B). Berdasarkan informasi
tersebut dapat disimpulkan bahwa pasien RM ringan didominasi
oleh anak yang lahir secara normal, sedangkan pasien RM berat
didominasi oleh anak yang dilahirkan secara premature, sehingga
dapat diindikasikan kelahiran premature dapat meningkatkan
resiko anak tersebut diklasifikasikan menderita retardasi mental
dengan tipe berat semakin tinggi.

Untuk indikator atau variabel dengan skala kontinyu yakni
umur penderita berdasarkan batasan masalah yang terdapat pada
subbab 1.5 menunjukkan pasien RM yang diteliti merupakan
pasien yang berumur dibawah 18 tahun. Berikut ini deskriptif
karakteristiknya berdasarkan masing-masing tipe RM yang
ditunjukkan pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Deskriptif Karakteristik Umur Penderita Berdasarkan Masing-

Masing Tipe
Tipe RM Rata-Rata Deviasi Standar Minimum Maksimum
Ringan 10,789 3,886 2 17
Sedang 12,143 2,978 6 17
Berat 13,08 4,72 3 17

Berdasarkan Tabel 4.1 dapat diketahui beberapa informasi
mengenai indikator umur penderita untuk masing-masing tipe RM.
Untuk pasien tipe RM ringan rata-rata umur pasien adalah
10,783~11 tahun, dengan nilai deviasi standar yang cukup besar
yakni sebesar 3,886 menunjukkan data umur penderita untuk tipe
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RM ringan sangat bervariasi. Dapat diketahui pula pasien penderita
RM tipe ringan yang paling kecil berumur 2 tahun dan yang paling
besar berumur 17 tahun. Sedangkan, untuk pasien RM tipe sedang
menunjukkan rata-rata pasien berumur 12,143~12 tahun, dengan
deviasi standar sebesar 2,978 menunjukkan umur penderita pada
data pasien RM tipe sedang sangat bervariasi.

Berdasarkan Tabel 4.1 dapat diketahui, pasien RM tipe
sedang yang paling kecil berumur 6 tahun dan yang paling besar
berumur 17 tahun. Untuk pasien RM tipe berat rata-rata umur
pasien yang berada di RSJ Menur adalah 13,08~ 13 tahun, dengan
deviasai standar sebesar 4,72 yang menunjukkan variasi umur
penderita pasien RM tipe berat sangat beragam. Selain itu, dapat
diketahui pasien RM tipe berat yang paling kecil berusia 3 tahun
sedangkan yang paling besar berusia 17 tahun. Sehingga
didapatkan informasi penderita retardasi mental di Rumah Sakit
Jiwa Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur merupakan pasien yang
masih digolongkan pada usia anak-anak.

Untuk indikator selanjutnya yaitu jenis kelamin pasien
berdasarkan masing-masing tipe RM yang ditunjukkan pada
Gambar 4.4 sebagai berikut.
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Gambar 4.4 Perbandingan Jenis Kelamin Berdasarkan Masing-Masing
Tipe

Perbandingan jenis kelamin berdasarkan Gambar 4.4

menunjukkan untuk RM tipe ringan dapat diketahui dari 57 pasien,

sebanyak 39 pasien merupakan pasien berjenis kelamin laki-laki
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dan sebanyak 18 pasien berjenis kelamin perempuan. Untuk pasien
tipe RM sedang dari 28 pasien, 18 diantaranya merupakan pasien
dengan jenis kelamin laki-laki dan 10 pasien sisanya merupakan
pasien dengan jenis kelamin perempuan. Sedangkan untuk pasien
tipe RM berat dengan jumlah 12 pasien, sebanyak 7 pasien meru-
pakan pasien laki-laki dan sebanyak 5 pasien merupakan pasien
perempuan. Berdasarkan 97 pasien penderita RM di Rumah Sakit
Jiwa Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur pada tahun 2013-2014
sebanyak 64 pasien atau 65,98% merupakan pasien laki-laki
(Lampiran B). Sehingga dapat disimpulkan penderita RM banyak
didominasi oleh pasien berjenis kelamin laki-laki.

Sedangkan, untuk indikator faktor genetik yakni indikasi
bahwa pasien menderita RM berdasarkan keturunan dari anggota
keluarga yang sebelumnya juga menderita RM atau untuk pen-
derita retardasi mental yang tidak ditemukan adanya anggota
keluarga yang menderita RM. Perbandingan faktor genetik
berdasarkan masing-masing tipe RM dapat diketahui pada Gambar
4.5 sebagai berikut.
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Gambar 4.5 Perbandingan Faktor Genetik Berdasarkan Masing-Masing
Tipe

Berdasarkan Gambar 4.5 dapat diketahui, untuk pasien RM

tipe ringan dengan jumlah 57 pasien, 16 diantaranya diketahui

merupakan pasien yang didapatkan adanya anggota keluarga yang

juga menderita RM dan 41 diantaranya merupakan pasien yang

tidak didapatkan adanya anggota keluarga yang menderita RM.
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Untuk pasien RM tipe sedang dapat diketahui dari 28 pasien,
sebanyak 5 pasien merupakan pasien yang diketahui memiliki
anggota keluarga yang juga menderita RM dan 23 pasien lainnya
tidak memiliki anggota keluarga yang juga menderita RM.
Sedangkan untuk pasien RM dengan tipe berat dengan jumlah 12
pasien, sebanyak 5 pasien memiliki anggota keluarga yang juga
menderita RM dan sebanyak 7 pasien tidak memiliki anggota
keluarga yang menderita RM.

Untuk indikator faktor etiologik yang merupakan faktor
penyebab utama pasien menderita retardasi mental yang dikoding
1 untuk pasien yang disebabkan oleh infeksi, koding 2 untuk pasien
yang disebabkan oleh intoksikasi, koding 3 untuk pasien yang
disebabkan oleh trauma, koding 4 untuk pasien yang disebabkan
oleh gangguan metabolisme, pertumbuhan, dan nutrisi, selanjutnya
koding 5 untuk pasien yang disebabkan oleh pengaruh prenatal.
Perbandingan faktor etiologik digambarkan pada Gambar 4.6
berikut ini.
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Gambar 4.6 Perbandingan Faktor Etiologik Berdasarkan Masing-
Masing Tipe

Jumlah Pasien

Untuk pasien RM tipe ringan dapat diketahui penyebab
utama pasien menderita RM tipe ringan disebabkan oleh gangguan
metabolisme, pertumbuhan dan nutrisi dengan kasus terbanyak
yakni sebanyak 23 pasien dari 57 pasien yang dikategorikan
sebagai pasien RM tipe ringan. Untuk pasien RM tipe sedang dapat
diketahui trauma seperti trauma kejang, demam (panas), dan jatuh
merupakan faktor utama penyebab terjadinya RM tipe sedang
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dengan jumlah kasus terbanyak yakni 10 pasien dari 28 pasien.
Sedangkan faktor etiologik atau penyebab utama terjadinya RM
pada tipe berat adalah disebabkan oleh intoksikasi atau keracunan
zat-zat kimia selama dalam kandungan atau pada saat setelah
dilahirkan, dengan jumlah kasus terbanyak yakni sebanyak 5
pasien dari 12 pasien. Dapat diketahui, faktor etiologik yang
dimiliki oleh masing-masing pasien retardasi mental berdasarkan
tipe ringan, sedang, dan berat sangat berbeda-beda (Lampiran B).
Sehingga dapat disimpulkan faktor etiologik sangat berpengaruh
dalam pengklasifikasian pasien retardasi mental atau disebut
sebagai faktor penting untuk mengklasifikasikan pasien RM.

Untuk indikator yang terakhir yakni gejala psikiatrik atau
gejala tingkah laku yang ditimbulkan oleh pasien RM yang diko-
ding 1 untuk pasien RM dengan gejala sindroma otak menahun
dengan gangguan tingkah laku, koding 2 untuk psikosa, koding 3
untuk gangguan psikiatrik, koding 4 untuk reaksi penyesuaian diri,
dan koding 5 untuk pasien yang tidak mengalami gangguan psikia-
trik. Perbandingan gejala psikiatrik yang ditunjukkan pasien
berdasarkan setiap tipe penderita RM digambarkan pada Gambar
4.7 berikut ini.
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Gambar 4.7 Perbandingan Gejala Psikiatrik Berdasarkan Masing-
Masing Tipe
Berdasarkan Gambar 4.7 dapat diketahui untuk pasien RM
tipe ringan gejala psikiatrik yang paling banyak ditimbulkan adalah
sindroma otak menahun dengan gangguan tingkah laku dengan
jumlah kasus terbanyak yakni sebanyak 24 pasien dari 57 pasien.



63

Untuk pasien RM dengan tipe sedang gejala psikiatrik atau gejala
tingkah laku yang paling banyak ditunjukkan adalah reaksi
penyesuaian diri yakni sebanyak 10 pasien dari 28 pasien.
Sedangkan, untuk pasien RM dengan tipe sangat berat gejala
psikiatrik yang sering ditimbulkan adalah gangguan psikiatrik
yakni sebanyak 12 kasus atau dapat dikatakan semua pasien
dengan tipe RM berat dikategorikan memiliki tingkah laku yang
sama yakni adanya gangguan psikiatrik. Jika dilihat pada Gambar
4.7, dapat diketahui penderita RM ringan, sedang, dan berat
memiliki gejala psikiatrik yang berbeda (Lampiran B). Sehingga
indikator gejala psikiatrik dapat dikatakan sebagai indikator yang
sangat penting untuk mengklasifikasikan penderita retardasi
mental di Rumah Sakit Jiwa Menur Provinsi Jawa Timur.

4.2  Analisis Pre-processing dengan Metode SMOTE untuk

Imbalanced Data

Jumlah data pasien retardasi mental di Rumah Sakit Jiwa
Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur pada tahun 2013-2014
berjumlah 97 pasien. Persentase jumlah data pada masing-masing
variabel respon yang dikategorikan menjadi 3 tipe yakni tipe satu
adalah penderita RM dengan tipe ringan, tipe dua adalah pasien
RM dengan tipe sedang, dan tipe tiga adalah pasien RM dengan
tipe berat yang digambarkan pada Gambar 4.8 berikut ini.

Gambar 4.8 Persentase Banyaknya Variabel Respon Berdasarkan Tipe
RM

Jika dilihat pada Gambar 4.8 dapat diketahui jumlah

persentase jumlah anggota untuk masing-masing variabel respon

tidak seimbang yakni sebanyak 59% pasien merupakan penderita
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RM tipe ringan, sebanyak 29% merupakan pasien RM tipe sedang,
dan sebanyak 12% pasien merupakan penderita RM tipe berat.
Berdasarkan jumlah persentase yang dihasilkan dapat diketahui
kelas mayor yakni kelas dengan jumlah anggota terbanyak terdapat
pada kelompok RM tipe 1 atau RM tipe ringan. Untuk itu perlu
dicari synthetic data dengan menggunakan persamaan (2.2)
berdasarkan tetangga terdekat dengan menggunakan jarak eucli-
dean pada persamaan (2.1) untuk kelas minor yakni kelompok RM
tipe sedang dan tipe berat.

Untuk kelompok minor RM tipe sedang dengan jumlah
anggota sebanyak 28 data maka perlu dilakukan replikasi sebanyak
satu kali untuk menyeimbangkan jumlah anggota dengan kelas
mayor yakni kelompok RM tipe ringan, karena replikasi yang
dilakukan hanya sekali sehingga jumlah tetangga terdekat sama
dengan nol untuk setiap anggota RM tipe sedang. Sehingga titik
koordinat data hasil replikasi yang dihasilkan (xy,) akan sama
dengan titik koordinat data yang direplikasi (x;). Sedangkan, untuk
kelompok minor RM tipe berat dengan jumlah anggota sebanyak
12 pasien, replikasi yang perlu dilakukan adalah sebanyak 4 kali
untuk mendapatkan jumlah anggota yang seimbang dengan
anggota pada kelas mayor. Dengan melakukan replikasi sebanyak
4 kali maka diperoleh jumlah tetangga terdekat untuk masing-
masing data adalah sebanyak 3 data. Titik koordinat data hasil
replikasi yang dihasilkan (x,) akan berbeda dengan titik koordinat
data yang direplikasi (x;). Distribusi data setelah dilakukan
replikasi dengan metode SMOTE ditunjukkan pada Tabel 4.2
sebagai berikut.

Tabel 4.2 Distribusi Data Masing-Masing Tipe RM Setelah Dilakukan

SMOTE
Sebelum Direplikasi Setelah Direplikasi Jumlah
Mayor Minor Mayor Minor Replikasi
. (Tipe 2) . (Tipe 2) 1 kali
(Tipe 1) 28 (29%) (Tipe 1) 56 (35%)
57 (59%) (Tipe 3) 57 (35%) (Tipe 3) 4 kali

12 (12%) 48 (30%)
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Sehingga, jumlah data yang semula berjumlah 97 data akan
bertambah sampai dapat dikatakan jumlah anggota pada masing-
masing kelas seimbang. Selain jumlah data pada variabel respon
yang akan bertambah, jumlah data pada masing-masing variabel
prediktor juga akan bertambah mengikuti jumlah data pada
variabel respon. Dengan menyeimbangkan jumlah anggota pada
masing-masing tipe pada variabel respon diharapkan tidak terjadi
kasus underfitting atau overfitting dan menghasilkan tingkat
akurasi yang baik. Sehingga jumlah anggota untuk masing-masing
tipe pada variabel respon setelah dilakukan replikasi digambarkan
pada Gambar 4.9 sebagai berikut.

Gambar 4.9 Persentase Banyaknya Variabel Respon Setelah
Menggunakan SMOTE

Berdasarkan Gambar 4.9, dapat diketahui persentase
banyaknya anggota pada masing-masing tipe pada variabel respon
sudah seimbang. Semula dari jumlah data penelitian yang
digunakan sebanyak 97 data kini bertambah menjadi 161 data. Data
tersebut berasal dari synthetic data yang dihasilkan berdasarkan
replikasi menggunakan SMOTE untuk menyeimbangakan jumlah
data pada kelas mayor. Sehingga jumlah data pada RM tipe ringan
(tipe 1) yang menjadi kelas mayor tetap berjumlah 57 data atau
sebesar 35%, untuk jumlah data RM sedang (tipe 2) yang semula
berjumlah 28 data setelah dilakukan replikasi sebanyak satu kali
kini jumlahnya bertambah menjadi 56 data dengan persentase 35%,
dan untuk RM tipe berat (tipe 3) yang semula berjumlah 12 data
setelah direplikasi sebanyak 4 kali jumlahnya bertambah menjadi
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48 data dengan persentase 30%. Setelah didapatkan jumlah data
dengan proporsi kelas yang seimbang, dilanjutkan dengan tahapan
analisis selanjutnya yaitu analisis classification and regression
trees (CART).

4.3 Analisis CART untuk Klasifikasi Penderita RM di RSJ

Menur Provinsi Jawa Timur

Berikut ini adalah hasil analisis dengan menggunakan
metode CART untuk klasifikasi penderita retardasi mental (RM) di
Rumah Sakit Jiwa Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur pada
tahun 2013-2014 dengan menggunakan data hasil pre-processing
SMOTE yang berjumlah 161 data. Analisis CART bertujuan untuk
mengetahui ketepatan klasifikasi yang telah dihasilkan berdasar-
kan 3 tipe retardasi mental yakni retardasi mental ringan (tipe 1),
retardasi mental sedang (tipe 2), dan retardasi mental berat (tipe 3)
berdasarkan pohon klasifikasi maksimal dan pohon klasifikasi
optimal dengan menggunakan fungsi keheterogenan indeks gini
dan indeks twoing. Penentuan pohon klasifikasi optimal dengan
menggunakan metode cross validation V-fold estimate karena
jumlah data sampel pengamatan yang digunakan ukurannya kecil.
Jumlah fold yang digunakan adalah sebanyak 10 fold, sehingga dari
jumlah data sebanyak 161 data akan dibagi menjadi 10 bagian yang
masing-masing bagian berjumlah kurang lebih sebanyak 16 data.
Namun, sebelum pembentukan pohon klasifikasi berikut ini akan
dicari terlebih dahulu beberapa kemungkinan pemilahan berdasar-
kan masing-masing variabel prediktor.

4.3.1 Kemungkinan Pemilah untuk Setiap Variabel Prediktor
Dalam pembentukan pohon klasifikasi dibutuhan variabel
terpenting yang berperan sebagai pemilah terbaik yang akan meng-
hasilkan nilai threshold untuk menentukan goodness of split.
Variabel pemilah dan threshold dipilih dari beberapa kemungkinan
pemilah dari masing-masing variabel prediktor berdasarkan jenis
skala data pada variabel prediktor tersebut. Berikut ini perhitungan
dalam menentukan kemungkinan pemilah berdasarkan variabel
prediktor yang ditunjukkan pada Tabel 4.3 sebagai berikut.
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Tabel 4.3 Banyaknya Kemungkinan Pemilah Variabel Prediktor

Jumlah
Variabel Nama Skala  Kategori/nilai Kemungkinan
Variabel Data amatan Pemilah
sampel
Urutan 5.1=4
Xi kelahiran Ordinal 5 .
anak pemilah
Kondisi saat . 2% 1=1
X2 dilahirkan ~ Tominal 2 pemnilah
Umur —
X3 penderita Rasio 5 >-1=4
(tahun) pemilah
. . . 2% 1=1
X4 Jenis kelamin  Nominal 2 .
pemilah
Faktor 22-1_1=1
Xs genetik Nominal 2 emilah
(keturunan) p
Faktor . 2% 1=15
Xs etiologik Nominal > pemilah
Gejala . 2%1.1=15
X7 psikiatrik Nominal > pemilah

Berdasarkan Tabel 4.3, dapat diketahui banyaknya kemung-
kinan pemilah pada masing-masing variabel prediktor. Untuk
variabel X; (urutan kelahiran anak) kemungkinan pemilah yang
dihasilkan adalah sebanyak 4 pemilah, untuk variabel X» (kondisi
saat dilahirkan) menghasilkan kemungkinan pemilah hanya
sebanyak 1 pemilah, untuk variabel umur penderita (X3) jumlah
kemungkinan pemilah yang dihasilkan adalah 4 pemilah. Jika
dilihat jumlah kemungkinan pemilah untuk variabel X4 (jenis
kelamin) adalah sebanyak 1 pemilah, untuk variabel faktor gene-
tik/keturunan (Xs) menghasilkan kemungkinan pemilah sebanyak
1 pemilah. Sedangkan, untuk variabel X (faktor etiologik)
kemungkinan pemilah yang dihasilkan adalah sebanyak 15 pemi-
lah dan untuk variabel X5 (gejala psikiatrik) jumlah kemungkinan
pemilah yang dihasilkan adalah sebanyak 15 pemilah.
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4.3.2 Analisis CART Penderita RM di RSJ Menur dengan

Pemilahan Pemilah Indeks Gini

Analisis CART diawali dengan pembentukan pohon
klasifikasi maksimal yang menghasilkan jumlah simpul terminal
terbanyak dengan kedalaman yang tinggi, setelah itu dilakukan
pemangkasan pohon dengan menggunakan pendekatan cost
complexity minimum sampai didapatkan pohon klasifikasi optimal
dengan motode [0-fold cross validation estimate. Berikut ini
merupakan tahapan dalam analisis CART untuk klasifikasi pende-
rita retardasi mental (RM) di Rumah Sakit jiwa Menur Surabaya
Provinsi jawa Timur.
a. Pembentukan Pohon Klasifikasi Maksimal

Pembentukan pohon klasifikasi maksimal diawali dengan
pemilihan classifier yakni variabel prediktor terpenting yang
digunakan sebagai pemilah utama. Berdasarkan variabel prediktor
yang digunakan, dilakukan pemilihan pemilah berdasarkan skor
kontribusi terbesar yang dihasilkan oleh masing-masing variabel
prediktor. Besarnya kontribusi masing-masing variabel prediktor
ditampilkan dalam Tabel 4.4 berikut.

Tabel 4.4 Variabel Terpenting dari Pohon Klasifikasi Maksimal dengan

Pemilah Indeks Gini
Variabel NamaVariabel Skor
X7 Gejala Psikiatrik 100,00
X6 Faktor Etiologik 71,77
X3 Umur Penderita 31,39
X, Kondisi Dilahirkan 23,35
X1 Urutan Dilahirkan 15,94
X5 Faktor Genetik 7,07
X4 Jenis Kelamin 0,24

Berdasarkan Tabel 4.4, dapat diketahui variabel terpenting
yang digunakan sebagai pemilah utama atau dapat dikatakan
sebagai simpul induk (parent node) pada pohon klasifikasi
maksimal adalah X7 (gejala psikiatrik) dibuktikan dari skor
kontribusi tertinggi yang dihasilkan yakni sebesar 100, selain itu
beberapa variabel prediktor juga dapat dikatakan berpengaruh
terhadap klasifikasi dalam pemilahan pemilah yaitu variabel Xg
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(faktor etiologik) dengan skor kontribusi sebesar 77,77, dan
variabel lainnya hanya memberikan kontribusi dibawah skor 50
untuk selengkapnya dapat dilihat pada Tabel 4.4. Gejala psikiatrik
mampu menurunkan keheterogenan terbesar sehingga simpul yang
dihasilkan akan lebih homogen.

Selanjutnya proses pemilahan terjadi sampai terbentuk
pohon klasifikasi maksimal, dimana sifat dari pohon klasifikasi
maksimal adalah menghasilkan simpul terminal terbanyak dengan
kedalaman tertinggi. Jumlah simpul terminal yang dihasilkan dari
pohon klasifikasi maksimal menggunakan pemilah indeks gini
adalah sebanyak 15 simpul dengan tingkat kedalaman yang
dihasilkan sebesar 8. Topology pohon maksimal dengan
menggunakan pemilahan pemilah indeks gini ditunjukkan pada
Gambar 4.10 berikut ini.

Gambar 4.10 Topology Pohon Klasifikasi Maksimal dengan Pemilahan
Pemilah Indeks Gini

b. Pemangkasan (Prunning) Pohon Klasifikasi Maksimal
Setelah dihasilkan pohon klasifikasi maksimal, langkah
selanjutnya adalah melihat apakah pohon klasifikasi maksimal
tersebut perlu dilakukan pemangkasan (prumning) atau tidak.
Prunning bertujuan untuk menghindari adanya kasus overfitting
(nilai akurasi yang dihasilkan melebihi kenyataan yang ada) atau
underfitting (nilai akurasi yang dihasilkan sangat kurang
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dibandingkan dengan nilai acfual). Untuk melihat perlu tidaknya
dilakukan pemangkasan pohon, dapat dilihat pada nilai relative
cost yang dihasilkan. Pemangkasan pohon dilakukan dengan
menggunakan pendekatan cost complexity minimum dan dalam
menentukan pohon klasifikasi optimal digunakan metode /0-fold
cross validation estimate, yakni membagi data menjadi 10 bagian
dimana 9 bagian akan digunakan untuk membentuk pohon
klasifikasi dan 1 bagian lainnya digunakan untuk pendugaan
kesalahan klasifikasi atau untuk mengestimasi misclassification
error rate. Setiap hasil pemangkasan memiliki nilai relative cost
tertentu, kemudian dipilih hasil pemangkasan dengan nilai relative
cost yang paling minimum. Berikut ini akan ditunjukkan plot
relative cost pada klasifikasi penderita retardasi mental di Rumah
Sakit Jiwa Menur Provinsi Jawa Timur dengan pemilihan pemilah
indeks gini.

o 0.3%5
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030 ; ; |
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Gambar 4.11 Plot Relative Cost dalam Klasifikasi Penderita RM

dengan pemilah Indeks Gini

Jika dilihat pada plot relative cost pohon klasifikasi dengan
simpul terminal sebanyak 15 simpul sudah dapat dikatakan optimal
ditunjukkan dengan nilai relative cost yang dihasilkan sebesar
0,395, ditandai dengan garis berwarna hijau. Sedangkan, untuk
biaya kesalahan (cross-validation relative cost) menghasilkan nilai
yang paling minimum yakni sebesar 0,395 + 0,049 atau bekisar
antara 0,444 sampai 0,346 dengan nilai kompleksitas sebesar
0,000. Berikut ini akan ditunjukkan urutan dalam pembentukan
pohon klasifikasi sampai didapatkan pohon klasifikasi optimal
yang ditampilkan pada Tabel 4.5 berikut.
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Tabel 4.5 Urutan Pembentukan Pohon Klasifikasi (Tree Sequence) 1

Cross-
Tree  Terminal . Resubstitution .
Number  Nodes Valz.dated Relative Cost Conptiztsy
Relative Cost

1 ** 15 0,395 + 0,049 0,150 0,000
2 13 0,404 + 0,049 0,159 0,003
3 11 0,404 + 0,049 0,168 0,003
4 10 0,433 + 0,051 0,186 0,012
5 7 0,424 + 0,050 0,240 0,012
6 4 0,415+ 0,048 0,302 0,014
7 3 0,414 + 0,049 0,355 0,035
8 2 0,559 £ 0,023 0,518 0,108
9 1 1,000 £ 0,000 1,000 0,322

** pohon klasifikasi optimal

Berdasarkan Tabel 4.5, jika dilihat pada biaya kesalahan
(cross-validation relative cost) yang dihasilkan, pohon klasifikasi
1 memiliki biaya kesalahan yang paling minimum, sehingga pohon
klasifikasi dengan simpul terminal sebanyak 15 simpul sudah layak
atau dapat dikatakan optimal tanpa harus dilakukan pemangkasan
terlebih dahulu.

c. Pemilihan Pohon Klasifikasi Optimal

Pohon klasifikasi maksimal yang dihasilkan juga dapat
dikatakan sebagai pohon klasifikasi optimal karena tidak perlu
dilakukan prunning. Langkah selanjutnya dalam analisis CART
adalah menentukan pohon klasifikasi optimal yang digunakan
untuk mengetahui akurasi yang dihasilkan dari klasifikasi
penderita retardasi mental di RSJ Menur berdasarkan aturan
pemilahan indeks gini. Variabel-variabel apa saja yang berperan
penting dalam pemilahan dapat dilihat pada besarnya nilai skor
atau kontribusi yang diberikan oleh masing-masing variabel.
Berdasarkan Tabel 4.4, dapat diketahui variabel terpenting dengan
skor tertinggi yang berperan sebagai simpul utama adalah variabel
gejala psikiatrik. Proses pemilahan dengan pemilah indeks gini
yang dilakukan oleh variabel terpenting yakni gejala psikiatrik
dalam pembentukan pohon optimal secara visual akan ditampilkan
oleh Gambar 4.12 berikut ini.
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Gambar 4.12 Topology Pohon Klasifikasi Optimal dengan Pemilahan
Pemilah Indeks Gini

Berdasarkan total data sebanyak 161 data yang dilabelkan
menjadi kelas 1 (RM ringan) akan memilah menjadi 2 simpul anak
yakni simpul kiri dan simpul kanan berdasarkan gejala psikiatrik
yang ditunjukkan. Jika pasien RM tersebut menunjukkan tingkah
laku sindroma otak menahun dengan gangguan tingkah laku
(kategori 1), psikosa (kategori 2), reaksi penyesuaian diri (kategori
4), dan tidak ada gangguan psikiatrik (kategori 5) akan dipilah
menjadi simpul kiri dengan label kelas 1 (RM ringan) sebanyak
103 pasien, sedangkan untuk penderita retardasi mental yang
menunjukkan tingkah laku seperti adanya gangguan psikiatrik
(kategori 3) akan dipilah menjadi simpul kanan dengan label kelas
3 (RM berat) sebanyak 58 pasien. Pemilahan tersebut terjadi secara
terus-menerus sampai tidak dapat dipilah lagi dan menghasilkan
simpul terminal yakni simpul akhir dari hasil pemilahan.

Jumlah simpul terminal yang dihasilkan oleh pohon
klasifikasi optimal sama dengan pohon klasifikasi maksimal yakni
sebanyak 15 simpul dengan kedalaman (depth) sebesar 8.
Kemudian setiap simpul yang dihasilkan akan diberi label untuk
mengetahui karakteristik dari masing-masing tipe (kelas) pada
variabel respon. Simpul terminal yang berwarna merah merupakan
klasifikasi untuk penderita retardasi mental tipe ringan (tipe 1),
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sedangkan untuk simpul terminal yang berwarna biru muda
merupakan klasifikasi untuk penderita retardasi mental tipe sedang
(tipe 2), dan untuk simpul terminal yang berwarna biru tua
merupakan klasifikasi untuk penderita retardasi mental tipe berat
(tipe 3).

Masing-masing simpul terminal yang dihasilkan oleh pohon
klasifikasi optimal memiliki karakteristik tertentu berdasarkan
kelas pada variabel respon yang telah diprediksi. Pelabelan kelas
dilakukan untuk mengetahui karakteristik yang dihasilkan. Berikut
ini merupakan pemberian label kelas untuk setiap simpul terminal.
Berdasarkan Tabel 4.6, dapat diketahui jumlah simpul terminal
untuk kelas 1 (penderita retardasi mental ringan) adalah sebanyak
7 simpul, sedangkan jumlah simpul terminal untuk kelas 2
(penderita retardasi mental sedang) berjumlah 5 simpul, dan untuk
kelas 3 (penderita retardasi mental berat) jumlah simpul terminal
yang dihasilkan adalah sebanyak 3 simpul.

Tabel 4.6 Pelabelan Kelas Simpul Terminal dengan Pemilah Indeks

Gini
Kelas Simpul Terminal Persentase (%)
1 100
3 100
RM Ringan 4 77,8
(7 simpul terminal) 6 60
p 8 83,3
9 87,5
10 100
2 55,6
RM Sedang 3 2?0’3
(5 simpul terminal) 11 90,6
12 87,5
RM Berat 13 75
(3 simpul terminal) 14 80
stmputte 15 100

Karakteristik pada masing-masing kelas pada variabel
respon dapat diketahui dengan menelusuri pohon klasifikasi
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optimal yang sudah terbentuk berdasarkan aturan pemilahan indeks
gini, pohon klasifikasi optimal yang terbentuk bisa dilihat pada
Lampiran G. Karakteristik yang kuat didapatkan pada simpul
terminal yang memiliki persentase kelas terbesar (100%) pada
pelabelan kelas yakni untuk karakteristik penderita retardasi
mental ringan dapat dilihat pada simpul terminal 1, sedangkan
untuk melihat karakteristik penderita RM sedang dapat dilihat pada
simpul terminal 7, dan untuk melihat karakteristik penderita RM
berat dapat dilihat pada simpul terminal 15. Berikut ini
karakteristik yang dihasilkan oleh pasien retardasi mental pada
masing-masing kelas.

Tabel 4.7 Karakteristik Kelas Penderita RM Berdasarkan Simpul
Terminal dengan Persentase Terbesar 1

Simpul

. Karakteristik
Terminal

Kelas

Penderita retardasi mental yang berumur <8

tahun, dengan kondisi dilahirkan normal (tidak

RM ST-1 premature), gejala psikiatrik yang ditunjukkan

Ringan adalah sindroma otak menahun dengan

gangguan tingkah laku dan tidak ada gangguan

psikiatrik

Penderita retardasi mental yang berumur >9

tahun, dengan kondisi dilahirkan normal (tidak

premature), dengan gejala psikiatrik yang

ST-7 menunjukkan tingkah laku adanya gangguan

psikiatrik dan reaksi penyesuaian diri, tidak ada

faktor genetik/keturunan, faktor etiologik

banyak disebabkan oleh intoksikasi dan trauma

Penderita retardasi mental dengan gejala

RM ST-15 psikiatrik yang menunjukkan adanya gangguan

Berat psikiatrik dan faktor etiologik banyak
disebabkan oleh intoksikasi

Sedang

Pohon klasifikasi optimal berguna untuk mengklasifikasikan
pasien RM baru dengan cara menelusuri pohon klasifikasi dari atas
ke bawah. Berikut ini ilustrasi dalam mengklasifikasikan pasien
RM baru untuk mengetahui tipe RM yang diderita oleh pasien
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berdasarkan pohon klasifikasi optimal pada Gambar 4.12.
Misalnya, terdapat 10 pasien baru berdasarkan catatan rekam
medis yang dimiliki oleh pasien diperoleh karakteristik pasien
yang ditunjukkan pada Tabel 4.8 berikut ini.

Tabel 4.8 Ilustrasi Data Rekam Medis Pasien Baru

Pasien X1 Xz X3 X4 X5 X6 X7
P1 2 2 3 1 2 4 5
P2 4 2 13 1 2 5 4
P3 1 2 17 1 2 3 3
P4 2 2 2 1 1 5 5
P5 1 2 10 1 2 1 4
P6 1 2 9 2 1 3 2
P7 1 1 15 2 2 4 1
P8 1 1 13 2 2 3 3
P9 1 1 16 2 2 4 3

Dengan melakukan penelusuran pada pohon klasifikasi yang
dihasilkan dengan menggunakan indeks gini, maka hasil
pengklasifikasian pasien RM baru adalah sebagai berikut.

1. Untuk pasien pertama (P1), apakah pasien tersebut memiliki
gejala psikiatrik (X7) yang menunjukkan sindroma otak
menahun dengan gangguan tingkah laku (kategori 1),
psikosa (kategori 2), reaksi penyesuaian diri (kategori 4),
atau tidak ada gangguan psikiatrik (kategori 5)? Jika iya,
maka lihat kondisi pasien tersebut saat dilahirkan (X).
Apakah pasien tersebut dilahirkan dengan kondisi normal
(tidak premature)? Jika iya, maka lihat kembali gejala
psikiatrik (X7) yang ditunjukkan. Apakah pasien tersebut
memiliki gejala psikiatrik (X7) yang menunjukkan sindroma
otak menahun dengan gangguan tingkah laku (kategori 1)
atau tidak ada gangguan psikiatrik (kategori 5)? Jika iya,
maka lihat umur pasien (X3) tersebut. Apakah pasien
memiliki umur < 9 tahun? Jika iya maka pasien tersebut
diklasifikasikan sebagai penderita RM ringan.

2. Untuk pasien kedua (P2), apakah pasien tersebut memiliki
gejala psikiatrik (X7) yang menunjukkan sindroma otak
menahun dengan gangguan tingkah laku (kategori 1),
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psikosa (kategori 2), reaksi penyesuaian diri (kategori 4),
atau tidak ada gangguan psikiatrik (kategori 5)? Jika iya,
maka lihat kondisi pasien tersebut saat dilahirkan (X»).
Apakah pasien tersebut dilahirkan dengan kondisi normal
(tidak premature)? Jika iya, maka lihat kembali gejala
psikiatrik (X7) yang ditunjukkan. Apakah pasien tersebut
memiliki gejala psikiatrik (X7) yang menunjukkan sindroma
otak menahun dengan gangguan tingkah laku (kategori 1)
atau tidak ada gangguan psikiatrik (kategori 5)? Jika tidak,
maka lihat urutan pasien dilahirkan (X;) tersebut. Apakah
pasien memiliki umur < 9 tahun? Jika tidak, maka lihat
faktor genetik pasien (Xs). Apakah pasien tersebut tidak
memiliki faktor genetik (kategori 2)? Jika iya, maka lihat
faktor etiologik pasien (Xs). Apakah pasien tersebut
memiliki faktor etiologik yang disebabkan oleh infeksi
(kategori 1), gangguan metabolisme, pertumbuhan, dan
nutrisi (kategori 4), atau pengaruh prenatal (kategori 5)? Jika
iya, maka lihat kembali umur pasien (X3). Apakah pasien
memiliki umur pasien < 10,7 tahun? Jika tidak, maka pasien
tersebut diklasifikasikan sebagai penderita RM ringan.
Untuk pasien ketiga (P3), apakah pasien tersebut memiliki
gejala psikiatrik (X7) yang menunjukkan sindroma otak
menahun dengan gangguan tingkah laku (kategori 1),
psikosa (kategori 2), reaksi penyesuaian diri (kategori 4),
atau tidak ada gangguan psikiatrik (kategori 5)? Jika iya,
maka lihat faktor etiologik pasien (Xs). Apakah pasien
memiliki faktor etiologik yang disebabkan oleh infeksi
(kategori 1), trauma (kategori 3), gangguan metabolisme,
pertumbuhan, dan nutrisi (kategori 4), atau pengaruh
prenatal (kategori 5)? Jika iya, maka lihat umur pasien (X3).
Apakah pasien memiliki umur < 15,5 tahun? Jika tidak maka
pasien tersebut diklasifikasikan sebagai pasien penderita
RM berat.

Begitu seterusnya untuk pasien keempat sampai dengan

pasien terakhir. Berikut ini merupakan hasil klasifikasi pasien baru
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yang menunjukkan tipe RM yang diderita oleh pasien yang
nantinya akan menjadi variabel respon (kelas) yang dihasilkan
pada Tabel 4.9.

Tabel 4.9 Hasil Klasifikasi Pasien RM Baru

Pasien X; Xo X3 Xy X5 Xeg X7 Tipe RM (Y)
P1 2 2 3 1 2 4 5 RMRingan
P2 4 2 13 1 2 5 4 RMRingan
P3 1 2 17 1 2 3 3 RMBerat
P4 2 2 2 1 1 5 5 RMRingan
PS5 1 2 10 1 2 1 4 RMRingan
P6 1 2 9 2 1 3 2 RMRingan
P7 1 1 15 2 2 4 1 RMSedang
P8 1 1 13 2 2 3 3 RMBerat
P9 1 1 16 2 2 4 3 RMBerat

d. Ketepatan Klasifikasi Pohon CART dengan Pemilah

Indeks Gini

Hasil klasifikasi penderita retardasi mental di (RM) di
Rumah Sakit Jiwa Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur ber-
dasarkan masing-masing kelas menggunakan metode 10-fold
cross-validation diukur berdasarkan total ketepatan klasifikasi,
akurasi pada masing-masing kelas, dan total kesalahan klasifikasi
untuk data learning dan data testing. Berikut adalah hasil ketepatan
klasifikasi penderita RM untuk data learning dan testing sebelum
dilakukan pre-processing dengan menggunakan SMOTE.

Tabel 4.10 Ketepatan Klasifikasi Penderita RM dengan Pemilah Indeks
Gini Data Learning Sebelum SMOTE

Fold Akurasi Setiap Kelas Total
RM Ringan RM Sedang RM Berat  Akurasi
1 0,953 0,724 0,733 0,839
2 0,860 0,667 0,688 0,782
3 0,976 0,714 0,647 0,828
4 0,953 0,724 0,667 0,828
5 1,000 0,719 0,667 0,839
6 0,913 0,720 0,688 0,816
7 0,977 0,733 0,786 0,862
8 0,913 0,692 0,688 0,807
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Tabel 4.10 Ketepatan Klasifikasi Penderita RM dengan Pemilah Indeks
Gini Data Learning Sebelum SMOTE (Lanjutan)

Fold Akurasi Setiap Kelas Total Akurasi
RM Ringan RM Sedang RM Berat
9 0,956 0,714 0,733 0,841
10 0,896 0,696 0,647 0,795
Mean 0,940 0,710 0,694 0,824
Stdev 0,041 0,019 0,042 0,023

Berdasarkan Tabel 4.10, dapat diketahui rata-rata total
akurasi data learning dengan metode [0-fold cross-validation
sebelum dilakukan pre-processing dengan SMOTE adalah sebesar
82,4%. Namun, jika dilihat dari akurasi untuk masing-masing kelas
akurasi untuk penderita RM ringan sangat tinggi yakni sebesar
94%, sedangkan akurasi untuk penderita RM berat sangat kecil
yakni sebesar 69,4%. Hal ini menunjukkan pengklasifikasian
penderita RM berat yang dihasilkan kurang akurat. Sedangkan jika
dilihat dari nilai deviasi standar yang cukup kecil menunjukkan
bahwa akurasi yang dihasilkan oleh 10-fold sudah cukup stabil.
Untuk mengetahui seberapa layak pohon klasifikasi yang terbentuk
maka dapat diuji dengan menggunakan data testing sebelum
dilakukan pre-processing dengan menggunakan metode SMOTE
sebagai berikut.

Tabel 4.11 Ketepatan Klasifikasi Penderita RM dengan Pemilah Indeks
Gini Data Testing Sebelum SMOTE

. Kelas Aktual . 1-
Kelas Observasi - Total Akurasi APER
Ringan Sedang Berat APER
Ringan 39 16 2 57 0,684
Sedang 12 12 4 28 0,429 0,361 0,639
Berat 0 1 11 12 0,917
Total 51 29 17 97

Berdasarkan Tabel 4.11, dapat diketahui total akurasi data
testing sebelum dilakukan pre-processing dengan menggunakan
metode SMOTE adalah sebesar 63,9%. Total akurasi yang
dihasilkan sangat kecil, sehingga pohon klasifikasi yang sudah
terbentuk dengan menggunakan data learning kurang layak untuk
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digunakan dalam pengklasifikasian penderita RM di RSJ Menur.
Total akurasi yang kecil tersebut disebabkan karena jumlah data
untuk masing-masing kategori pada variabel respon tidak
seimbang sehingga terjadi kasus underfitting. Oleh sebab itu,
diperlukan metode pre-processing dengan menggunakan metode
SMOTE untuk menyeimbangkan jumlah kategori pada variabel
respon dengan harapan total akurasi yang dihasilkan nantinya akan
lebih tinggi. Berikut adalah hasil ketepatan klasifikasi penderita
RM untuk data learning dan testing setelah dilakukan pre-
processing dengan menggunakan SMOTE.

Tabel 4.12 Ketepatan Klasifikasi Penderita RM dengan Pemilah Indeks
Gini Data Learning Setelah SMOTE

Akurasi Setiap Kelas

Fold RM Ringan RM Sedang RM Berat Total Akurasi
1 0,904 0,935 0,935 0,924
2 0,953 0,825 0,956 0,903
3 0,915 0,833 0,977 0,903
4 0,870 0,814 1,000 0,883
5 0,932 0,807 0,955 0,389
6 0,909 0,821 0,978 0,897
7 0,846 0,875 0,956 0,889
8 0,855 0,918 0,976 0,910
9 0,896 0,836 0,976 0,897
10 0,913 0,868 0,957 0,910

Mean 0,899 0,853 0,966 0,901

Stdev 0,032 0,042 0,017 0,012

Berdasarkan Tabel 4.12. dapat diketahui rata-rata total
ketepatan klasifikasi data [learning setelah dilakukan pre-
processing dengan menggunakan SMOTE berdasarkan pendekatan
dengan metode /0-fold cross validation lebih tinggi yakni sebesar
90,1%, artinya penderita RM tepat diklasifikasikan sesuai dengan
masing-masing tipe RM yang telah diprediksi sebelumnya adalah
sebesar 90,1% (Lampiran E). Selain itu, berdasarkan Tabel 4.12
dapat dilihat akurasi untuk masing-masing kelas sudah cukup
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tinggi. Selain itu, kestabilan yang dihasilkan berdasarkan akurasi
masing-masing fold sudah cukup baik dibuktikan dari nilai deviasi
standar yang kecil. Dalam perhitungan akurasi untuk setiap fold
dapat dilihat dari persentase simpul terminal yang tepat
diklasifikasikan atau yang mengalami kesalahan klasifikasi
(Lampiran C).

Setelah diketahui hasil klasifikasi data learning, selanjutnya
dilakukan wvalidasi untuk mengetahui seberapa layak pohon
klasifikasi menggunakan data /earning yang sudah terbentuk. Uji
kelayakan pohon klasifikasi dilakukan dengan menggunakan data
testing setelah dilakukan pre-processing dengan menggunakan
SMOTE. Berikut ini merupakan hasil klasifikasi penderita RM
menggunakan data festing yang ditunjukkan pada Tabel 4.13.

Tabel 4.13 Ketepatan Klasifikasi Penderita RM dengan Pemilah Indeks
Gini Data Testing Setelah SMOTE

. Kelas Aktual . 1-
Kelas Observasi - Total Akurasi APER
Ringan Sedang Berat APER
Ringan 35 21 1 57 0,614
Sedang 14 38 4 56 0,679 0,273 0,727
Berat 2 2 44 48 0917
Total 51 61 49 161

Berdasarkan Tabel 4.13, dapat diketahui sebanyak 57
penderita RM yang termasuk kategori kelas 1 (RM ringan) yang
tepat diklasifikasikan sebagai penderita RM ringan adalah
sebanyak 35, sedangkan sebanyak 21 penderita RM ringan salah
diklasifikasikan menjadi penderita RM sedang, dan sebanyak 1
penderita RM ringan menjadi penderita RM berat. Sehingga,
akurasi untuk kelas 1 (RM ringan) adalah sebesar 61,4%. Sedang-
kan, dari 56 data yang diklasifikasikan menjadi kelas 2 (RM
sedang) yang tepat diklasifikasikan sebagai penderita RM sedang
adalah sebanyak 38 pasien, sebanyak 14 pasien mengalami
kesalahan pengklasifikasian menjadi penderita RM tipe ringan, dan
sebanyak 4 pasien mengalami kesalahan pengklasifikasian menjadi
penderita RM berat. Sehingga, akurasi yang dihasilkan untuk kelas
2 (RM sedang) adalah sebesar 67,9%. Untuk kelas 3 (RM berat)
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dengan jumlah data sebanya 48 data, terdapat 44 pasien yang tepat
diklasifikasikan menjadi penderita RM berat, sebanyak 2 pasien
mengalami kesalahan pengklasifikasian menjadi penderita RM
ringan, dan sebanyak 2 pasien mengalami kesalahan pengkla-
sifikasian menjadi penderita RM berat. Sehingga, ketepatan
klasifikasi untuk kelas 3 (RM berat) adalah sebesar 91,7%.
Berdasarkan Tabel 4.13, dapat diketahui total akurasi (1-
APER) yang dihasilkan untuk klasifikasi penderita retardasi mental
(RM) di Rumah Sakit Jiwa Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur
pada tahun 2013-2014 dengan menggunakan pemilihan pemilah
indeks gini adalah sebesar 72,7%, sedangkan total kesalahan
klasifikasi yang dihasilkan adalah sebesar 27,3% (Lampiran E).
Persentase total ketepatan klasifikasi setelah dilakukan pre-
processing dengan SMOTE yang dihasilkan lebih tinggi, sehingga
pohon klasifikasi optimal yang dihasilkan sudah layak dan dapat
digunakan untuk mengklasifikasikan pasien RM yang baru.

4.3.3 Analisis CART Penderita RM di RSJ Menur dengan

Pemilahan Pemilah Indeks Twoing

Tahapan analisis CART dengan menggunakan metode
pemilahan indeks twoing sama dengan metode pemilahan indeks
gini, dimulai pada pembentukan pohon klasifikasi maksimal,
pemangkasan pohon klasifikasi maksimal, kemudian dilanjutkan
dengan pemilihan pohon klasifikasi optimal, dan kemudian
menghitung ketepatan klasifikasi dari pohon klasifikasi optimal
yang telah terbentuk. Berikut ini tahapan analisis CART
menggunakan metode pemilahan indeks twoing untuk klasifikasi
penderita retardasi mental (RM) di Rumah Sakit Jiwa Menur
Surabaya Provinsi Jawa Timur pada tahun 2013-2014.
a. Pembentukan Pohon Klasifikasi Maksimal

Sebelum melakukan pembentukan pohon Kklasifikasi,
terlebih dahulu perlu dilakukan penentuan variabel terpenting,
yakni variabel yang memberikan kontribusi terbesar dalam
pembentukan pohon klasifikasi. Variabel terpenting yang berperan
dalam pembentukan pohon klasifikasi maksimal akan ditunjukkan
pada Tabel 4.14 berikut ini.
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Tabel 4.14 Variabel Terpenting dari Pohon Klasifikasi Maksimal
dengan Pemilah Indeks Twoing

Variabel Nama Variabel Skor
X7 Gejala Psikiatrik 100,00
X6 Faktor Etiologik 81,99
X3 Umur Penderita 31,47
X, Kondisi Dilahirkan 13,81
X Urutan Dilahirkan 12,45
Xs Faktor Genetik 5,56
X4 Jenis Kelamin 0,16

Berdasarkan Tabel 4.14 dapat diketahui variabel terpenting
dalam pembentukan pohon klasifikasi maksimal adalah variabel X
(gejala psikiatrik) ditunjukkan dengan skor kontribusi terbesar
yakni sebesar 100. Sehingga dalam pembetukan pohon klasifikasi,
variabel X7 (gejala psikiatrik) akan berperan sebagai simpul utama
yang akan memilah menjadi 2 simpul anak. Kemudian terdapat
variabel lain yang juga berpengaruh terhadap pembentukan pohon
klasifikasi yakni variabel X (faktor etiologik) dengan kontribusi
sebesar 81,99. Sedangkan variabel lainnya hanya memberikan skor
kontribusi dibawah 50.

Dalam menentukan simpul utama yang digunakan sebagai
pemilah utama, ditentukan berdasarkan banyaknya nilai kehetero-
genan yang dapat direduksi oleh masing-masing variabel prediktor.
Sehingga, pemilahan secara recursive diawali oleh pemilahan 2
simpul anak yakni simpul kiri dan simpul kanan oleh variabel X5
(gejala psikiatrik) dengan ketentuan penderita retardasi mental
dengan gejala psikiatrik yang menunjukkan tingkah laku sindroma
otak menahun dengan gangguan tingkah laku (kategori 1), psikosa
(kategori 2), reaksi penyesuaian diri (kategori 4), dan tidak ada
gangguan psikiatrik (kategori 5) akan dipilah menjadi simpul kiri,
sedangkan penderita retardasi mental dengan gejala psikiatrik yang
menunjukkan tingkah laku seperti gangguan psikiatrik (kategori 3)
akan dipilah menjadi simpul kanan (Lampiran K). kemudian 2
simpul anak tersebut akan memilah lagi secara recursive menjadi 2
simpul anak baru dan dihasilkan pohon klasifikasi maksimal.
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Topology pohon klasifikasi maksimal dengan menggunakan
pemilahan pemilah indeks twoing ditunjukkan pada Gambar 4.13.
Jika dilihat, pohon klasifikasi maksimal dengan menggunakan
pemilah indeks twoing menghasilkan 18 simpul terminal dengan
kedalaman sebesar 8. Namun, pohon klasifikasi maksimal yang
dihasilkan masih kompleks dalam artian simpul terminal yang
dihasilkan belum homogen. Sehingga, perlu dilakukan pemangka-
san pohon (prunning) guna memperoleh pohon klasifikasi yang
optimal dengan menghasilkan simpul terminal yang homogen

Gambar 4.13 Topology Pohon Klasifikasi Maksimal dengan Pemilahan
Pemilah Indeks Twoing

b. Pemangkasan (Prunning) Pohon Klasifikasi Optimal

Metode pemangkasan pohon klasifikasi maksimal dengan
pemilah indeks twoing sama dengan yang digunakan pada
pemangkasan dengan pemilah indeks gini yakni menggunakan
metode [0-fold cross validation estimate. Untuk melihat perlu
tidaknya dilakukan pemangkasan pohon, dapat dilihat pada nilai
relative cost yang dihasilkan. Pemangkasan pohon dilakukan
dengan menggunakan pendekatan cost complexity minimum.
Sehingga pohon klasifikasi optimal yang digunakan adalah pohon
klasifikasi dengan nilai relative cost yang minimum.

Berdasarkan Gambar 4.14, dapat diketahui jumlah pohon
klasifikasi maksimal dengan jumlah simpul terminal sebanyak 18
yang diperoleh belum layak. Pohon Kklasifikasi maksimal
ditunjukkan oleh garis merah dengan nilai relative cost sebesar
0,415. Kemudian, diperoleh pohon klasifikasi optimal dengan
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jumlah simpul terminal yang lebih sedikit yakni sebanyak 11
simpul terminal yang ditunjukkan oleh garis berwarna hijau. Nilai
relative cost yang dihasilkan pohon klasifikasi optimal sama
dengan nilai relative cost pada pohon klasifikasi maksimal yakni
sebesar 0,415. Sedangkan, biaya kesalahan (cross-validation
relative cost) yang dihasilkan merupakan nilai yang paling
minimum yakni sebesar 0,415 £+ 0,050 atau bekisar antara 0,465

sampai 0,365 dengan nilai kompleksitas sebesar 0,003.
0.415 0,415

0.
0.
0.
0.
0.
0.

Relative Cost

030! ‘ | | |
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Gambar 4.14 Plot Relative Cost dalam Klasifikasi Penderita Retardasi
Mental dengan pemilah Indeks Twoing

Urutan pembentukan pohon Kklasifikasi (tree sequence)
dimulai dengan terbentuknya pohon klasifikasi maksimal
kemudian dilakukan pemangkasan dan sampai didapatkan pohon
klasifikasi optimal yang ditampilkan pada Tabel 4.15 berikut ini.

Tabel 4.15 Urutan Pembentukan Pohon Klasifikasi (7ree Sequence) 2

Pohon Terminal  Cross-Validated Resubstitution C lexi
Klasifikasi  Nodes Relative Cost  Relative Cost ~°"P exity
1 18 0,415+ 0,050 0,143 0,000
2 15 0,423 £ 0,050 0,152 0,002
3 13 0,423 + 0,050 0,160 0,003
4k 11 0,415+ 0,050 0,170 0,003
5 10 0,433 + 0,051 0,187 0,012
6 7 0,433 £ 0,051 0,241 0,012
7 4 0,416 + 0,049 0,302 0,014
8 3 0,424 + 0,050 0,355 0,035
9 2 0,570 £ 0,025 0,518 0,108
10 1 1,000 <+ 0,000 1,000 0,322

** pohon klasifikasi optimal
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Berdasarkan pohon klasifikasi maksimal yang ditunjukkan
pada Gambar 4.13, perlu dilakukan pemangkasan sampai
didapatkan pohon klasifikasi optimal dengan jumlah simpul
terminal sebanyak 11 nodes. Setelah dilakukan pemangkasan
pohon klasifikasi optimal, langkah selanjutnya adalah menentukan
pohon Kklasifikasi optimal untuk klasifikasi penderita retardasi
mental (RM) di Rumah Sakit Jiwa Menur Surabaya Provinsi Jawa
Timur pada tahun 2013-2014 dengan menggunakan pemilihan
pemilah indeks twoing.

c. Pemilihan Pohon Klasifikasi Optimal

Sebelum dilakukan pemilihan pohon klasifikasi optimal
dengan menggunakan metode pemilahan indeks twoing, terlebih
dahulu perlu ditentukan variabel-variabel terpenting yang mem-
berikan kontribusi atau peranan terbesar dalam pembentukan
pohon klasifikasi. Berikut ini akan ditunjukkan variabel terpenting
dalam pembentukan pohon klasifikasi optimal pada Tabel 4.16
sebagai berikut.

Tabel 4.16 Variabel Terpenting dalam Pembentukan Pohon Klasifikasi

Optimal
Variabel Nama Variabel Skor
X7 Gejala Psikiatrik 100,00
X6 Faktor Etiologik 77,81
X3 Umur Penderita 22,66
Xa Kondisi Dilahirkan 13,95
X Urutan Dilahirkan 12,16
Xs Faktor Genetik 5,38
X4 Jenis Kelamin 0,01

Berdasarkan Tabel 4.16, dapat diketahui variabel terpenting
yang digunakan dalam pemilahan pada simpul induk adalah
variabel X7 (gejala psikiatrik) dengan skor kontribusi tertinggi
yakni sebesar 100. Sedangkan variabel lain yang penting dalam
pemilahan adalah variabel Xs (faktor etiologik) dengan skor
kontribusi sebesar 77,81. Sedangkan, variabel lainnya hanya
memberikan skor kontribusi dibawah 50. Proses pemilahan
berdasarkan variabel terpenting dengan menggunakan metode
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pemilah indeks twoing akan digambarkan secara visual dengan
pohon klasifikasi optimal sebagai berikut pada Gambar 4.15
sebagai berikut.

[ ]
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Gambar 4.15 Topology Pohon Klasifikasi Optimal dengan Pemilahan
Pemilah Indeks Twoing

Pohon klasifikasi optimal analisis CART untuk klasifikasi
penderita retardasi mental (RM) di Rumah Sakit Jiwa Menur
Surabaya Provinsi Jawa Timur pada tahun 2013-2014
menghasilkan jumlah simpul terminal sebanyak 11 simpul dengan
tingkat kedalaman (depth) 6. Simpul yang dihasilkan oleh pohon
klasifikasi optimal akan diberi label kelas untuk mengetahui
karakteristik dari masing-masing tipe (kelas) pada variabel respon.

Berdasarkan Gambar 4.15 dapat diketahui, simpul terminal
dengan warna merah merupakan label kelas untuk penderita
retardasi mental dengan tipe ringan (tipe 1), sedangkan untuk
simpul terminal yang berwarna biru muda merupakan klasifikasi
untuk penderita retardasi mental tipe sedang (tipe 2), dan untuk
simpul terminal yang berwarna biru tua merupakan klasifikasi
untuk penderita retardasi mental tipe berat (tipe 3). Pemberian label
pada simpul terminal berguna untuk memudahkan dalam
mengetahui karakteristik atau sifat yang dihasilkan oleh masing-
masing tipe penderita retardasi mental di Rumah Sakit Jiwa Menur
Surabaya Provinsi Jawa Timur pada tahun 2013-2014. Pemberian
label untuk masing-masing simpul terminal dilakukan dengan
melihat persentase kelas terbesar yang terdapat pada simpul
terminal tersebut.

[ ]
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Jumlah simpul terminal untuk kelas 1 (penderita retardasi
mental ringan) adalah sebanyak 5 simpul, sedangkan jumlah
simpul terminal untuk kelas 2 (penderita retardasi mental sedang)
adalah 3 simpul, dan untuk kelas 3 (penderita retardasi mental
berat) jumlah simpul terminal yang dihasilkan adalah sebanyak 3
simpul. Kemudian setelah dilakukan pelabelan kelas pada masing-
masing simpul terminal, langkah selanjutnya adalah menelusuri
pohon klasifikasi optimal berdasarkan simpul terminal pada
masing-masing kelas untuk mengetahui karakteristik atau sifat
yang terdapat pada masing-masing kategori atau tipe penderita
retardasi mental. Pohon klasifikasi optimal dengan menggunakan
pemilahan indeks twoing dapat dilihat pada Lampiran L. Pelabelan
kelas untuk masing-masing simpul terminal yang dihasilkan oleh
pohon Kklasifikasi optimal dengan metode pemilahan indeks twoing
dapat dilihat pada Tabel 4.17.

Tabel 4.17 Pelabelan Kelas Simpul Terminal dengan Pemilah Indeks

Twoing
Kelas Simpul Terminal Persentase (%)

1 84,4

RM Ringan 2 77,8

. . 4 83,3

(5 simpul terminal) 5 87.5
6 100
RM Sedang 3 714
) i 7 90,6
(3 simpul terminal) 10 88.9
RM Berat 8 100
) ) 9 66,7

(3 simpul terminal) 11 80

Karakteristik pasien penderita retardasi mental dapat dilihat
pada simpul terminal yang memiliki persentase kelas terbesar.
Berdasarkan pelabelan kelas yang sudah dilakukan simpul terminal
yang memiliki persentase terbesar untuk setiap kelas pada masing-
masing variabel respon adalah simpul terminal 6 yang dilabelkan
kelas 1 (RM rigan) dengan persentase 100%, simpul terminal 7
yang dilabelkan kelas 2 (RM sedang) dengan persentase 90,6%,
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dan simpul terminal 8 yang dilabelkan kelas 3 (RM berat) dengan
persentase 100%. Sehingga dengan menelusuri aturan pemilahan
pada simpul terminal 6, 7, dan 8 akan didapatkan karakteristik
masing-masing tipe perderita retardasi mental di Rumah Sakit Jiwa
Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur pada Tabel 4.18 sebagai
berikut.

Tabel 4.18 Karakteristik Kelas Penderita RM Berdasarkan Simpul
Terminal dengan Persentase Terbesar 2

Kelas Slmp ul Karakteristik
Terminal
Penderita retardasi mental dengan kondisi saat
RM dilahirkan premature, merupakan anak pertama
Ringan ST-6 dan memiliki gejala psikiatrik atau tingkan laku
yang ditunjukkan adalah tidak adanya gangguan
psikiatrik (kategori 5)
Penderita retardasi mental dengan kondisi
dilahirkan premature, merupakan anak pertama,
RM ST-7 dengan gejala psikiatrik atau tingkah laku yang
Sedang ditimbulkan adalah sindroma otak menahun
dengan gangguan tingkah laku, psikosa, dan
reaksi penyesuaian diri
Penderita retardasi mental dengan gejala
psikiatrik yang menunjukkan tingkah laku
RM ST-8 seperti adanya gangguan psikiatrik, dengan
Berat faktor etiologik atau penderita disebabkan oleh

intoksikasi (keracunan zat kimia) dan adanya
pengaruh prenatal

Untuk mengklasifikasikan pasien RM baru dapat digunakan
pohon klasifikasi optimal yakni dengan cara menelusuri pohon
klasifikasi dari atas ke bawah. Berikut ini ilustrasi dalam meng-
klasifikasikan pasien RM baru untuk mengetahui tipe RM yang
diderita oleh pasien berdasarkan pohon klasifikasi optimal pada
Gambear 4.15. Apakah pasien tersebut meunjukkan gejala psikiatrik
(X7) seperti sindroma otak menahun dengan gangguan tingkah laku
(kategori 1), psikosa (kategori 2), reaksi penyesuaian diri (kategori
4), dan tidak ada gangguan psikiatrik (kategori 5)? Jika iya, maka
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lihat kondisi pasien tersebut saat dilahirkan (X,). Apakah pasien
tersebut dilahirkan dengan kondisi normal atau tidak premature
(kategori 2)? Jika iya, maka lihat kembali gejala psikiatrik (X7)
yang ditunjukkan. Apakah pasien tersebut memiliki gejala
psikiatrik (X7) yang menunjukkan sindroma otak menahun dengan
gangguan tingkah laku (kategori 1) dan tidak ada gangguan
psikiatrik (kategori 5)? Jika iya, maka pasien tersebut diklasifika-
sikan sebagai penderita RM ringan (kelas 1). Untuk lebih jelasnya
dapat dilihat pada Lampiran L.

d. Ketepatan Klasifikasi Pohon CART dengan Pemilah

Indeks Twoing

Setelah terbentuk pohon klasifikasi optimal, langkah
selanjutnya adalah menghitung ketepatan klasifikasi atau akurasi
dari hasil klasifikasi penderita retardasi mental di (RM) di Rumah
Sakit Jiwa Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur pada tahun 2013-
2014 menggunakan 10-fold cross-validation untuk data learning
dan festing. Hasil klasifikasi berdasarkan data learning sebelum
dilakukan pre-processing dengan SMOTE dapat ditunjukkan pada
Tabel 4.19 berikut ini.

Tabel 4.19 Ketepatan Klasifikasi Penderita RM dengan Pemilah Indeks
Twoing Data Learning Sebelum SMOTE

Akurasi Setiap Kelas

Fold RM Ringan RM Sedang RM Berat Total Akurasi
1 0,953 0,704 0,647 0,816
2 0,860 0,667 0,688 0,782
3 0,976 0,714 0,647 0,828
4 0,896 0,696 0,647 0,795
5 1,000 0,710 0,625 0,828
6 0,913 0,720 0,688 0,816
7 0,977 0,733 0,786 0,862
8 0,913 0,692 0,688 0,807
9 0,956 0,714 0,733 0,841
10 0,896 0,696 0,647 0,795

Mean 0,934 0,705 0,679 0,817

Stdev 0,043 0,017 0,046 0,023
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Berdasarkan Tabel 4.19, dapat diketahui rata-rata total
akurasi data learning dengan metode pemilah indeks twoing
sebelum dilakukan pre-processing dengan SMOTE adalah sebesar
81,7%. Namun, jika dilihat dari akurasi untuk masing-masing kelas
akurasi yang dihasilkan belum cukup baik, seperti akurasi yang
dihasilkan untuk penderita RM berat hanya sebesar 67,9%.
Sedangkan, jika dilihat dari nilai deviasi standar yang dihasilkan
cukup kecil, hal ini menunjukkan bahwa akurasi yang dihasilkan
oleh metode 10-fold cross validation sudah cukup stabil. Untuk
mengetahui seberapa layak pohon klasifikasi yang terbentuk maka
dapat diuji dengan menggunakan data festing sebelum dilakukan
pre-processing dengan menggunakan metode SMOTE sebagai
berikut.

Tabel 4.20 Ketepatan Klasifikasi Penderita RM dengan Pemilah Indeks
Twoing Data Testing Sebelum SMOTE

Kelas Observasi RinganKek;Se([i\;;t;al Berat Total Akurasi APER AIll-ER
Ringan 34 21 2 57 0,596
Sedang 13 11 4 28 0,393 0,412 0,588
Berat 0 0 12 12 1
Total 47 32 18 97

Berdasarkan Tabel 4.20, dapat diketahui total akurasi data
testing dengan metode pemilah indeks twoing sebelum dilakukan
pre-processing dengan menggunakan metode SMOTE adalah
sebesar 58,8%. Sama seperti halnya dengan indeks gini, total
akurasi yang dihasilkan dengan menggunakan indeks twoing
sangat kecil. Hal ini, disebabkan oleh jumlah data untuk masing-
masing kategori pada variabel respon tidak seimbang sehingga
terjadi kasus underfitting. Sehingga pohon klasifikasi yang sudah
terbentuk dengan menggunakan data learning kurang layak untuk
digunakan dalam pengklasifikasian penderita RM di RSJ Menur.
sehingga, diperlukan suatu metode pre-processing dengan meng-
gunakan metode SMOTE untuk mendapatkan total akurasi yang
lebih tinggi. Berikut adalah hasil ketepatan klasifikasi penderita
RM untuk data learning dan testing setelah dilakukan pre-
processing dengan menggunakan SMOTE.
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Tabel 4.21 Ketepatan Klasifikasi Penderita RM dengan Pemilah Indeks
Twoing Data Learning Setelah SMOTE
Akurasi Setiap Kelas

Fold RM Ringan RM Sedang RM Berat Total Akurasi
1 0,731 0,971 0,953 0,854
2 0,953 0,828 0,955 0,903
3 0,915 0,836 0,977 0,903
4 0,891 0,814 1,000 0,890
5 0,909 0,821 0,933 0,883
6 0,929 0,810 0,978 0,897
7 0,857 0,846 0,955 0,883
8 0,865 0,885 0,976 0,903
9 0,896 0,836 0,976 0,897
10 0,913 0,868 0,957 0,910

Mean 0,886 0,851 0,966 0,892

Stdev 0,058 0,045 0,018 0,015

Berdasarkan Tabel 4.21, total ketepatan klasifikasi penderita
RM di Rumah Sakit Jiwa Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur
berdasarkan rata-rata akurasi dari 10-fold adalah sebesar 89,2%
(Lampiran J). Sedangkan, total akurasi untuk masing-masing kelas
sudah cukup tinggi yakni total akurasi untuk penderita RM kelas 1
(RM ringan) adalah sebesar 88,6%, total akurasi untuk penderita
RM kelas 2 (RM sedang) adalah sebesar 85,1%, dan total ketepatan
klasifikasi untuk penderita RM kelas 3 (RM berat) adalah sebesar
96,6%. Akrasi yang dihasilkan setelah dilakukan pre-processing
dengan SMOTE lebih tinggi. Berdasarkan 10 akurasi yang
dihasilkan dapat dilihat nilai deviasi standar yang dihasilkan cukup
kecil sehingga dapat dikatakan akurasi yang dihasilkan untuk
setiap fold sudah stabil.

Untuk mengetahui kelayakan pohon klasifikasi yang
dibentuk dengan menggunakan data learning, selanjutnya akan
dilakukan validasi dengan menggunakan data testing setelah
dilakukan pre-processing dengan SMOTE berdasarkan pemilihan
pohon optimum dengan metode 10-fold cross validation. Hasil
ketepatan klasifikasi dengan data testing dengan metode pemilah
indeks twoing akan ditunjukkan pada Tabel 4.22 sebagai berikut.
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Tabel 4.22 Ketepatan Klasifikasi Penderita RM dengan Pemilah Indeks
Twoing Data Testing Setelah SMOTE

Kelas Aktual Akurasi 1
Kelas Observasi T Sethis  Det Total ?{e;:s APER APER
Ringan 34 21 2 57 0,596
Sedang 15 38 3 56 0,679 0,286 0,714
Berat 3 2 43 48 0,896

Total 52 61 48 161

Berdasarkan Tabel 4.22, dapat diketahui akurasi untuk kelas
RM ringan (tipe 1) adalah sebesar 59,6% dengan keterangan
penderita RM yang termasuk kategori RM ringan (kelas 1) yang
tepat diklasifikasikan sebagai penderita RM ringan adalah
sebanyak 34 pasien, sedangkan sebanyak 21 penderita RM ringan
salah diklasifikasikan menjadi penderita RM sedang, dan sebanyak
2 penderita RM ringan salah diklasifikasikan menjadi penderita
RM berat. Akurasi untuk kelas RM sedang (tipe 2) yang dihasilkan
adalah sebesar 67,9% dengan ketentuan penderita RM sedang (tipe
2) yang tepat diklasifikasikan sebagai penderita RM sedang adalah
sebanyak 38 pasien, sebanyak 15 pasien mengalami kesalahan
pengklasifikasian menjadi penderita RM tipe ringan, dan sebanyak
3 pasien mengalami kesalahan pengklasifikasian menjadi penderita
RM berat. Sedangkan, akurasi untuk kelas RM berat (tipe 3) cukup
tinggi yakni sebesar 89,6% dengan ketentuan penderita RM berat
Untuk (tipe 3) sebanyak 43 pasien tepat diklasifikasikan menjadi
penderita RM berat, sebanyak 3 pasien mengalami kesalahan
pengklasifikasian menjadi penderita RM ringan, dan sebanyak 2
pasien mengalami kesalahan pengklasifikasian menjadi penderita
RM berat.

Berdasarkan akurasi pada masing-masing tipe atau kategori
pada variabel respon didapatkan total akurasi (1-APER) yang
dihasilkan untuk klasifikasi penderita retardasi mental (RM) di
Rumah Sakit Jiwa Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur pada
tahun 2013-2014 dengan menggunakan pemilihan pemilah indeks
twoing adalah sebesar 71,4% (Lampiran J). Sedangkan, total
kesalahan klasifikasi (APER) yang dihasilkan adalah sebesar
28,6%. Akurasi klasifikasi penderita RM di RSJ Menur Surabaya
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Provinsi Jawa Timur setelah dilakukan pre-processing dengan
SMOTE lebih tinggi, sehingga dapat dikatakan bahwa pohon
klasifikasi optimal yang dihasilkan dengan jumlah simpul terminal
sebanyak 11 simpul sudah layak, sehingga pohon klasifikasi
tersebut dapat digunakan untuk mengklasifikasikan penderita RM
dengan menggunakan data yang baru.

4.3.4 Perbandingan Analisis CART Penderita RM di RSJ
Menur dengan Pemilah Indeks Gini dan Indeks Twoing
Setelah diperoleh hasil klasifikasi penderita retardasi mental

(RM) di Rumah Sakit Jiwa Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur

dengan menggunakan metode pemilahan indeks gini dan indeks

twoing diperoleh total akurasi yang menunjukkan ketepatan
klasifikasi. Total akurasi yang dihasilkan dan juga banyaknya
simpul terminal yang dihasilkan pohon klasifikasi optimal dengan
menggunakan metode pemilah indeks gini dan indeks twoing
berbeda. Untuk mencari metode pemilah apa yang terbaik dapat
dilihat dari nilai akurasi atau ketepatan klasifikasi yang paling
tinggi dengan jumlah simpul terminal yang paling minimum.

Perbandingan hasil klasifikasi penderita RM dengan menggunakan

pemilah indeks gini dan indeks twoing dapat dilihat pada Tabel

4.23 sebagai berikut.

Tabel 4.23. Perbandingan Analisis CART dengan Pemilah Indeks Gini

dan Indeks Twoing
Akurasi (%) Indeks Gini  Indeks Twoing
Learning 90,1% 89,2%
Testing 72, 7% 71,4%
Jumlah Simpul Terminal 15 11
Kedalaman (depth) 8 6

Jika dilihat berdasarkan Tabel 4.23 dapat diketahui,
berdasarkan total akurasi yang dihasilkan oleh metode pemilihan
pemilah indeks gini pohon klasifikasi optimal dengan menggu-
nakan data festing adalah sebesar 72,7%. Sedangkan, total akurasi
(1-APER) yang dihasilkan oleh metode pemilihan pemilah indeks
twoing pada pohon klasifikasi optimal dengan menggunakan data
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testing yakni sebesar 71,4%. Total akurasi hasil klasifikasi
penderita RM di Rumah Sakit Jiwa Menur dengan menggunakan
metode pemilihan pemilah indeks gini sedikit lebih tinggi
dibandingkan dengan total akurasi menggunakan metode
pemilihan pemilah indeks twoing.

Namun, jika dilihat berdasarkan banyaknya simpul terminal
yang dihasilkan pada pohon klasifikasi optimal dengan mengguna-
kan metode pemilah indeks gini lebih banyak yakni sebanyak 15
simpul. Sedangkan, simpul terminal yang dihasilkan oleh pohon
klasifikasi optimal dengan metode pemilah indeks twoing adalah
sebanyak 11 simpul. Tingkat kedalaman (depth) pohon klasifikasi
optimal dengan indeks twoing lebih rendah yakni dengan
kedalaman 6. Sehingga pohon klasifikasi optimal dengan menggu-
nakan pemilah indeks twoing lebih complex dibandingkan dengan
pohon klasifikasi optimal menggunakan pemilah indeks gini.

Sehingga metode pemilihan pemilah indeks gini dan indeks
twoing dalam kasus pengklasifikasian penderita retardasi mental
(RM) di Rumah Sakit Jiwa Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur
pada tahun 2013-2014 sama baiknya.



BAB YV
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan yang telah
dilakukan untuk pengklasifikasian penderita retardasi mental (RM)

di Rumah Sakit Jiwa Menur Provinsi Jawa Timur tahun 2013-2014

didapatkan kesimpulan sebagai berikut.

1. Jumlah pasien retardasi mental sebanyak 97 pasien dengan
persentase penderita RM ringan sebesar 59%, penderita RM
sedang sebesar 29%, dan penderita RM berat sebesar 12%.
Setelah dilakukan pre-processing dengan menggunakan
metode SMOTE diperoleh data sebanyak 161 data dengan
persentase pada masing-masing kelas yang seimbang yakni
jumlah pasien RM ringan sebesar 35%, jumlah pasien RM
sedang sebesar 35%, dan jumlah pasien RM berat sebesar 30%.

2. Berdasarkan analisis CART, akurasi hasil pengklasifikasian
penderita RM menggunakan pemilah indeks gini berdasarkan
pohon Kklasifikasi optimal dengan variabel terpenting gejala
psikiatrik adalah sebesar 72,7% dan simpul terminal yang
dihasilkan sebanyak 15 simpul. Sedangkan, akurasi penderita
RM menggunakan pemilah indeks twoing pada pohon
klasifikasi optimal dengan variabel terpenting gejala psikiatrik
adalah sebesar 71,4% dan simpul terminal yang dihasilkan
sebanyak 11 simpul. Akurasi dengan menggunakan pemilah
indeks gini sedikit lebih tinggi, namun pohon klasifikasi yang
dihasilkan dengan pemilah indeks twoing lebih complex.
Sehingga, kedua metode pemilah tersebut sama-sama baik
digunakan untuk pengklasifikasian penderita RM di RSJ
Menur.

3. Akurasi yang dihasilkan dengan menggunakan pemilah indeks
gini lebih besar. Sehingga, karakteristik penderita RM yang
dipilih adalah dengan menggunakan metode pemilah indeks
gini. Karakteristik yang dihasilkan oleh pasien RM ringan
adalah pasien RM yang berumur kurang dari 8 tahun, dengan
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kondisi dilahirkan tidak premature (normal), gejala psikiatrik
yang ditunjukkan yakni sindroma otak menahun dengan
gangguan tingkah laku dan tidak adanya gangguan psikiatrik.
Karakteristik pasien RM sedang adalah berumur lebih dari 9
tahun, dengan kondisi dilahirkan normal (tidak premature),
dengan gejala psikiatrik yang menunjukkan tingkah laku
adanya gangguan psikiatrik dan reaksi penyesuaian diri, tidak
ada faktor genetik/keturunan, faktor etiologik banyak
disebabkan oleh intoksikasi dan trauma. Sedangkan, karak-
teristik pasien RM berat memiliki gejala psikiatrik yang
menunjukkan adanya gangguan psikiatrik dan faktor etiologik
yang banyak disebabkan oleh intoksikasi tanpa memperhatikan
umur pasien.

5.2 Saran

Rekomendasi atau saran yang dapat diberikan untuk
penelitian selanjutnya adalah diperlukan metode alternatif dengan
ensamble CART seperti metode random forest, atau dengan
menggunakan metode klasifikasi lainnya seperti support vector
machine (SVM), analisis diskriminan dan lain-lain untuk mengkla-
sifikasikan penderita RM di RSJ Menur untuk meningkatkan
akurasi. Sedangkan bagi pihak Rumah Sakit Jiwa Menur Provinsi
Jawa Timur Surabaya untuk mengklasifikasikan penderita
retardasi mental diperlukan beberapa variabel lainnya seperti
tingkat kecerdasan (IQ) yang tidak didapatkan pada penelitian saat
ini untuk memudahkan proses klasifikasi. Sehingga, hasil
klasifikasi pasien akan menjadi lebih akurat.
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LAMPIRAN

Lampiran A. Data Pengamatan Penderita Retardasi Mental
Data Klasifikasi Penderita Retardasi Mental di Rumah Sakit Jiwa
Menur Surabaya Provinsi Jawa Timur Tahun 2013-2014.

No. X1 Xz X3 X4 X5 Xa X7 Y
1 2 2 3 1 2 4 5 1
2 1 2 10 1 2 1 4 1
3 2 2 2 1 1 5 5 1
4 2 2 11 2 2 1 4 1
5 1 2 16 2 2 4 1 1
6 1 2 12 1 2 1 1 1
7 3 1 3 1 1 5 1 1
8 1 2 5 1 2 4 5 1
9 1 1 1 1 1 1 1
10 1 1 10 1 2 4 4 1
70 4 2 13 1 2 5 4 2
71 1 2 9 2 1 3 2 2
72 1 1 15 2 2 4 1 2
73 1 1 17 1 2 3 1 2
74 3 1 15 1 2 3 1 2
75 1 2 9 2 1 1 3 2
76* 2 2 12,58457 1 2 4 3 2
77* 1 2 10,65887 1 2 1 1 2
78% 1 1 16,98777 1 2 3 1 2
153 1 2 17 1 2 3 3 3
154 1 1 13 2 2 3 3 3
155 1 1 16 2 2 4 3 3
156 1 2 16 1 1 4 3 3
157 2 2 15 2 1 2 3 3
158* 1 1 10,30142 2 1 2 3 3
159* 2 1 5,077148 1 1 2 3 3
160* 1 1 16,34113 1 2 2 3 3
161* 2 1 5,048937 1 1 2 3 3
* Data SMOTE

Keterangan :
X :urutan kelahiran anak
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X> :kondisi saat dilahirkan

X3 :umur penderita (tahun)

X4 :jenis kelamin

Xs : faktor genetik (keturunan)

Xe : faktor etiologik

X7 : gejala psikiatrik

Y(1) : penderita retardasi mental ringan
Y(2) : penderita retardasi mental sedang
Y(3) : penderita retardasi mental berat

Lampiran B. Statistik Deskriptif Variabel Prediktor
Jenis_Kelamin * Tipe RM Crosstabulation

Tipe RM

Count 1 > 3 Total
. . 1 39 18 7 64
Jenis_Kelamin 5 18 10 5 33
Total 57 28 12 97
Kondisi_Dilahirkan * Tipe RM Crosstabulation
TIPE RM
Count 1 > 3 Total
et g 1 13 13 7 33
Kondisi_Dilahirkan 5 44 15 5 64
Total 57 28 12 97
Faktor_Etiologik * Tipe RM Crosstabulation
Tipe RM
Count I 3 3 Total
13 5 1 19
2 0 1 5 6
Faktor Etiologik 3 13 10 2 25
4 23 8 4 35
5 8 4 0 12
Total 57 28 12 97
Gejala_Psikiatrik * Tipe_RM Crosstabulation
Tipe RM
Count I 3 3 Total
1 24 9 0 33
2 5 5 0 10
Gejala_Psikiatrik 3 2 4 12 18
4 17 10 0 27
5 9 0 0 9
Total 57 28 12 97




Faktor Keturunan * Tipe RM Crosstabulation
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Tipe RM
Count Total
1 2 3
1 16 5 5 26
Faktor Keturunan
- 2 41 23 7 71
Total 57 28 12 97
Urutan Dilahirkan * Tipe RM Crosstabulation
Tipe RM
Count Pe_ Total
1 2 3
1 30 19 8 57
2 20 6 4 30
Urutan_Dilahirkan 3 4 1 0 5
4 2 2 0 4
5 1 0 0 1
Total 57 28 12 97
LEARNING SAMPLE VARIABLE STATISTICS
CLASS
VARIABLE 1 2 3 OVERALL
X3 MEAN | 10.789 12.158 13.278 12.007
SD| 3.886 2.847 4.155 3.763
N| 57.000 56.000 48.000 161.000
SUM| 615.000 680.849 637.335 1933.184
X4 MEAN | 1.316 1.196 1.354 1.286
SD| 0.469 0.401 0.483 0.453
N| 57.000 56.000 48.000 161.000
SUM| 75.000 67.000 65.000 207.000
X2 MEAN | 1.772 1.446 1.313 1.522
SD| 0.423 0.502 0.468 0.501
N| 57.000 56.000 48.000 161.000
SUM| 101.000 81.000 63.000 245.000
X6 MEAN | 3.228 2.875 2.188 2.795
SD| 1.363 1.294 0.607 1.230
N| 57.000 56.000 48.000 161.000
SUM| 184.000 161.000 105.000 450.000
X7 MEAN | 2.684 2.196 3.000 2.609
SD| 1.627 1.299 0.000 1.271
N| 57.000 56.000 48.000 161.000
SUM| 153.000 123.000 144.000 420.000
X5 MEAN | 1.719 1.911 1.521 1.727
SD| 0.453 0.288 0.505 0.447
N| 57.000 56.000 48.000 161.000
SUM| 98.000 107.000 73.000 278.000
X1 MEAN | 1.667 1.321 1.208 1.410
SD| 0.893 0.690 0.410 0.729
N| 57.000 56.000 48.000 161.000
SUM| 95.000 74.000 58.000 227.000
KELAS MEAN | 1.000 2.000 3.000 1.944

AUTOMATIC LEVEL
LEVELS

SETTINGS
MINIMUM
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X2 2 1
X6 5 1
X7 5 1
X5 2 1
X1 5 1

Lampiran C. Output Pohon Klasifikasi Cross-Validation 10-Fold
dengan Metode Pemilah Indeks Gini

Kk kKKK KK KKK KAk A % CROSS VALIDATION TREE 1 *** 44k kkkkkk kA kA AA Ak

TERMINAL NODE INFORMATION

Complexity

Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold

1 14 0.092 1 0.073 1 13 0.927 0.017
2 1 0.073
3 0 0.000

2 5 0.033 1 0.405 1 3 0.595 0.006
2 2 0.405
3 0 0.000

3 9 0.060 2 0.109 1 1 0.109 0.007
2 8 0.891
3 0 0.000

4 1 0.007 1 0.000 1 1 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

5 2 0.013 1 0.000 1 2 1.000 0.013
2 0 0.000
3 0 0.000

6 16 0.105 1 0.000 1 16 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

7 1 0.007 2 0.000 1 0 0.000 0.007
2 1 1.000
3 0 0.000

8 2 0.013 1 0.000 1 2 1.000 0.013
2 0 0.000
3 0 0.000

9 12 0.080 2 0.164 1 2 0.164 0.009
2 10 0.836
3 0 0.000

10 3 0.022 3 0.301 1 0 0.000 0.009
2 1 0.301
3 2 0.699

11 2 0.013 2 0.000 1 0 0.000 0.013
2 2 1.000
3 0 0.000

12 10 0.066 1 0.203 1 8 0.797 0.013
2 2 0.203
3 0 0.000

13 6 0.044 3 0.299 1 1 0.148 0.024
2 1 0.151
3 4 0.701

14 2 0.013 1 0.000 1 2 1.000 0.013
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2 1 0.223
3 3 0.777

14 4 0.030 3 0.216 1 1 0.216 0.017
2 0 0.000
3 3 0.784

15 37 0.287 3 0.000 1 0 0.000 0.011
2 0 0.000
3 37 1.000

Kk kK kK Ak kKK Ak kK kA kkk CROSS VALIDATION TREE 3 K% %% ko &k ko % & k kK % & k

TERMINAL NODE INFORMATION

Complexity

Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold

1 7 0.045 1 0.000 1 7 1.000 0.008
2 0 0.000
3 0 0.000

2 9 0.059 2 0.435 1 4 0.435 0.008
2 5 0.565
3 0 0.000

3 14 0.090 1 0.000 1 14 1.000 0.004
2 0 0.000
3 0 0.000

4 6 0.039 1 0.172 1 5 0.828 0.014
2 1 0.172
3 0 0.000

5 9 0.059 2 0.325 1 3 0.325 0.006
2 6 0.675
3 0 0.000

6 1 0.006 1 0.000 1 1 1.000 0.006
2 0 0.000
3 0 0.000

7 2 0.013 2 0.000 1 0 0.000 0.003
2 2 1.000
3 0 0.000

8 7 0.045 1 0.294 1 5 0.706 0.019
2 2 0.294
3 0 0.000

9 8 0.052 1 0.129 1 7 0.871 0.038
2 1 0.129
3 0 0.000

10 2 0.013 1 0.000 1 2 1.000 0.013
2 0 0.000
3 0 0.000

11 1 0.006 1 0.000 1 1 1.000 0.006
2 0 0.000
3 0 0.000

12 1 0.006 1 0.000 1 1 1.000 0.006
2 0 0.000
3 0 0.000

13 9 0.060 2 0.107 1 1 0.107 0.006
2 8 0.893

3 0 0.000
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14 18 0.120 2 0.000 1 0 0.000 0.003
2 18 1.000
3 0 0.000

15 7 0.046 2 0.138 1 1 0.138 0.017
2 6 0.862
3 0 0.000

16 4 0.030 3 0.223 1 0 0.000 0.017
2 1 0.223
3 3 0.777

17 4 0.031 3 0.000 1 0 0.000 0.020
2 0 0.000
3 4 1.000

18 36 0.279 3 0.000 1 0 0.000 0.013
2 0 0.000
3 36 1.000

Fk KKK KKK KKK KKK KKKk **% CROSS VALIDATION TREE 4 Kk kkkkkkkkkhhkk*

TERMINAL NODE INFORMATION

Complexity

Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold

1 7 0.046 1 0.000 1 7 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

2 9 0.059 2 0.444 1 4 0.444 0.007
2 5 0.556
3 0 0.000

3 14 0.092 1 0.000 1 14 1.000 0.003
2 0 0.000
3 0 0.000

4 7 0.046 1 0.000 1 7 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

5 5 0.033 2 0.400 1 2 0.400 0.007
2 3 0.600
3 0 0.000

6 1 0.007 1 0.000 1 1 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

7 9 0.059 2 0.222 1 2 0.222 0.007
2 7 0.778
3 0 0.000

8 3 0.020 1 0.333 1 2 0.667 0.007
2 1 0.333
3 0 0.000

9 8 0.052 2 0.125 1 1 0.125 0.023
2 7 0.875
3 0 0.000

10 3 0.023 3 0.000 1 0 0.000 0.023
2 0 0.000
3 3 1.000

11 6 0.042 1 0.372 1 4 0.628 0.026
2 0 0.000
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12 5 0.034 1 0.422 1 3 .578 0.013
2 1 .193
3 1 .229
13 3 0.020 1 0.333 1 2 .667 0.007
2 1 .333
3 0 .000
14 27 0.176 2 0.074 1 2 .074 0.007
2 25 .926
3 0 .000
15 1 0.007 2 0.000 1 0 .000 0.007
2 1 .000
3 0 .000
16 37 0.287 3 0.000 1 0 .000 0.007
2 0 .000
3 37 .000
Kk kkkkkkkkkkkkkkkk*x CROSS VALIDATION TREE 5 **okkkkkokkkokkkkkokkkokx
TERMINAL NODE INFORMATION
Complexity
Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold
1 7 0.045 1 0.000 1 7 .000 0.001
2 0 .000
3 0 .000
2 8 0.052 2 0.490 1 4 .490 0.001
2 4 .510
3 0 .000
3 14 0.090 1 0.000 1 14 .000 .512820E-03
2 0 .000
3 0 .000
4 9 0.058 1 0.229 1 7 L771 0.024
2 2 .229
3 0 .000
5 11 0.073 2 0.176 1 2 .176 0.032
2 9 .824
3 0 .000
6 5 0.032 1 0.000 1 5 .000 0.032
2 0 .000
3 0 .000
7 1 0.006 1 0.000 1 1 .000 0.006
2 0 .000
3 0 .000
8 30 0.199 2 0.097 1 3 .097 0.006
2 27 .903
3 0 .000
9 8 0.052 1 0.129 1 7 .871 0.038
2 1 .129
3 0 .000
10 8 0.054 2 0.261 1 1 .118 0.016
2 6 .739
3 1 .143
11 3 0.022 3 0.293 1 1 .293 0.016
2 0 .000
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3 2 0.707

12 41 0.317 3 0.021 1 0 0.000 0.017
2 1 0.021
3 40 0.979

KKK KKK KKK KKK KKKk **** CROSS VALIDATION TREE 6 ko kkkkkkkkkkkkk

TERMINAL NODE INFORMATION

Complexity

Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold

1 8 0.052 1 0.000 1 8 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

2 9 0.059 2 0.440 1 4 0.440 0.007
2 5 0.560
3 0 0.000

3 13 0.085 1 0.000 1 13 1.000 0.004
2 0 0.000
3 0 0.000

4 7 0.046 1 0.290 1 5 0.710 0.019
2 2 0.290
3 0 0.000

5 10 0.066 2 0.197 1 2 0.197 0.007
2 8 0.803
3 0 0.000

6 1 0.007 1 0.000 1 1 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

7 7 0.046 1 0.290 1 5 0.710 0.017
2 2 0.290
3 0 0.000

8 6 0.039 1 0.000 1 6 1.000 0.039
2 0 0.000
3 0 0.000

9 2 0.013 1 0.000 1 2 1.000 0.013
2 0 0.000
3 0 0.000

10 28 0.186 2 0.105 1 3 0.105 0.013
2 25 0.895
3 0 0.000

11 8 0.053 2 0.123 1 1 0.123 0.015
2 7 0.877
3 0 0.000

12 2 0.015 3 0.000 1 0 0.000 0.015
2 0 0.000
3 2 1.000

13 5 0.037 3 0.177 1 1 0.177 0.030
2 0 0.000
3 4 0.823

14 1 0.007 2 0.000 1 0 0.000 0.007
2 1 1.000
3 0 0.000

15 38 0.288 3 0.000 1 0 0.000 0.007
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2 0 0.000
3 38 1.000

Kk kKKK KKK KKK Ak k% CROSS VALIDATION TREE 7 ****kkkkkkkkkkkkkkkx

TERMINAL NODE INFORMATION

Complexity

Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold

1 28 0.183 1 0.143 1 24 0.857 0.007
2 4 0.143
3 0 0.000

2 9 0.059 1 0.222 1 7 0.778 0.010
2 2 0.222
3 0 0.000

3 11 0.072 2 0.364 1 4 0.364 0.013
2 7 0.636
3 0 0.000

4 4 0.026 1 0.250 1 3 0.750 0.013
2 1 0.250
3 0 0.000

5 2 0.013 2 0.000 1 0 0.000 0.013
2 2 1.000
3 0 0.000

6 5 0.033 1 0.000 1 5 1.000 0.033
2 0 0.000
3 0 0.000

7 2 0.013 1 0.000 1 2 1.000 0.013
2 0 0.000
3 0 0.000

8 1 0.007 1 0.000 1 1 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

9 2 0.013 1 0.500 1 1 0.500 0.002
2 1 0.500
3 0 0.000

10 1 0.007 1 0.000 1 1 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

11 9 0.059 2 0.111 1 1 0.111 0.007
2 8 0.889
3 0 0.000

12 19 0.124 2 0.000 1 0 0.000 0.003
2 19 1.000
3 0 0.000

13 7 0.046 2 0.143 1 1 0.143 0.017
2 6 0.857
3 0 0.000

14 4 0.030 3 0.219 1 0 0.000 0.017
2 1 0.219
3 3 0.781

15 5 0.038 3 0.174 1 1 0.174 0.020
2 0 0.000

3 4 0.826



16 36 0.279 3 0.000 1 0 0.000 0.013
2 0 0.000
3 36 1.000
Kk KKk KKKk kKK kkkkx k% CROSS VALIDATION TREE 8 %k % %k ko k& kkok ok &k kok k%

TERMINAL NODE INFORMATION

Complexity

Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold

1 15 0.098 1 0.067 1 14 0.933 0.016
2 1 0.067
3 0 0.000

2 3 0.020 1 0.333 1 2 0.667 0.007
2 1 0.333
3 0 0.000

3 9 0.059 2 0.111 1 1 0.111 0.007
2 8 0.889
3 0 0.000

4 1 0.007 1 0.000 1 1 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

5 2 0.013 1 0.000 1 2 1.000 0.013
2 0 0.000
3 0 0.000

6 16 0.105 1 0.000 1 16 1.000 0.011
2 0 0.000
3 0 0.000

7 1 0.007 1 0.000 1 1 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

8 12 0.078 2 0.167 1 2 0.167 0.007
2 10 0.833
3 0 0.000

9 4 0.030 3 0.219 1 0 0.000 0.017
2 1 0.219
3 3 0.781

10 5 0.034 1 0.422 1 3 0.578 0.013
2 1 0.193
3 1 0.229

11 2 0.013 1 0.500 1 1 0.500 0.002
2 1 0.500
3 0 0.000

12 1 0.007 1 0.000 1 1 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

13 9 0.059 2 0.111 1 1 0.111 0.007
2 8 0.889
3 0 0.000

14 19 0.124 2 0.000 1 0 0.000 0.003
2 19 1.000
3 0 0.000

15 9 0.061 1 0.360 1 6 0.640 0.033
2 1 0.107

3 2 0.253
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16 37 0.287 3 0.000 1 0 0.000 0.287
2 0 0.000
3 37 1.000
Kkkkkkkkkkkkkkkkkkk* CROSS VALIDATION TREE O * %%k %ok kkokkkkkokkkokk
TERMINAL NODE INFORMATION
Complexity
Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold
1 27 0.176 1 0.111 1 24 0.889 0.098
2 3 0.111
3 0 0.000
2 6 0.039 1 0.000 1 6 1.000 0.016
2 0 0.000
3 0 0.000
3 10 0.065 2 0.300 1 3 0.300 0.007
2 7 0.700
3 0 0.000
4 1 0.007 1 0.000 1 1 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000
5 2 0.013 2 0.000 1 0 0.000 0.003
2 2 1.000
3 0 0.000
6 9 0.059 1 0.000 1 9 1.000 0.013
2 0 0.000
3 0 0.000
7 6 0.039 2 0.333 1 2 0.333 0.013
2 4 0.667
3 0 0.000
8 28 0.183 2 0.071 1 2 0.071 0.007
2 26 0.929
3 0 0.000
9 5 0.033 1 0.400 1 3 0.600 0.007
2 2 0.400
3 0 0.000
10 9 0.061 2 0.253 1 0 0.000 0.030
2 7 0.747
3 2 0.253
11 5 0.038 3 0.174 1 1 0.174 0.030
2 0 0.000
3 4 0.826
12 37 0.287 3 0.000 1 0 0.000 0.015
2 0 0.000
3 37 1.000
Ak kkkkkk Ak kk kK ARk Ak k* CROSS VALIDATION TREE 10 *% %k %ok kokkkok kokkkokk
TERMINAL NODE INFORMATION
Complexity
Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold
1 15 0.098 1 0.068 1 14 0.932 0.020
2 1 0.068
3 0 0.000
2 11 0.073 2 0.179 1 2 0.179 0.007
2 9 0.821
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3 0 0.000

3 1 0.007 1 0.000 1 1 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

4 15 0.098 1 0.068 1 14 0.932 0.007
2 1 0.068
3 0 0.000

5 8 0.053 2 0.370 1 3 0.370 0.014
2 5 0.630
3 0 0.000

6 5 0.033 1 0.203 1 4 0.797 0.014
2 1 0.203
3 0 0.000

7 2 0.013 1 0.000 1 2 1.000 0.013
2 0 0.000
3 0 0.000

8 27 0.180 2 0.073 1 2 0.073 0.013
2 25 0.927
3 0 0.000

9 8 0.052 1 0.127 1 7 0.873 0.039
2 1 0.127
3 0 0.000

10 3 0.022 3 0.301 1 1 0.301 0.015
2 0 0.000
3 2 0.699

11 7 0.047 2 0.000 1 0 0.000 0.015
2 7 1.000
3 0 0.000

12 4 0.029 3 0.223 1 1 0.223 0.023
2 0 0.000
3 3 0.777

13 39 0.295 3 0.000 1 0 0.000 0.016
2 0 0.000
3 39 1.000

Lampiran D. Output Missclasification dengan Metode Pemilihan
Pemilah Indeks Gini

MISCLASSIFICATION BY CLASS

(Cross Validation)

Prior Wgt
Class Prob Wgt Count Count Misclass Misclass Cost
1 0.333 57.00 57 10.00 10 0.175
(57.00 57 22.00 22 0.386)
2 0.333 56.00 56 7.00 7 0.125
(56.00 56 18.00 18 0.321)
3 0.333 48.00 48 0.00 0 0.000
(48.00 48 4.00 4 0.083)
Total 1.000 161.00 161 17.00 17
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Lampiran E. Akurasi Hasil Klasifikasi dengan Pemilihan
Pemilah Indeks Gini
Akurasi Data Learning
Fold 1
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi Total Setiap APER 1-APER
1 2 3 Kelas
1 47 5 0 52 0,9038462
2 3 43 0 46 0,9347826  0,0763889  0,9236111
3 1 2 43 46 0,9347826
Total 51 50 43 144
Fold 2
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi ~ . Total  Setiap APER 1-APER
1 2 3
Kelas
1 41 2 0 43 0,9534884
2 10 47 0 57 0,8245614  0,0965517  0,9034483
3 1 1 43 45 0,9555556
Total 52 50 43 145
Fold 3
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi ~ . Total  Setiap APER 1-APER
1 2 3
Kelas
1 43 4 0 47 0,9148936
2 9 45 0 54 0,8333333  0,0965517  0,9034483
3 0 1 43 44 0,9772727
Total 52 50 43 145
Fold 4
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi Total Setiap APER 1-APER
! 2 3 Kelas
1 40 3 3 46 0,8695652
2 11 48 0 59 0,8135593  0,1172414  0,8827586
3 0 0 40 40 1
Total 51 51 43 145
Fold 5
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi Total Setiap APER 1-APER
1 2 3
Kelas
1 41 3 0 44 0,9318182
2 10 46 1 57 0,8070175  0,1103448  0,8896552
3 1 1 42 44 0,9545455
Total 52 50 43 145




115

Fold 6
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi Total Setiap APER 1-APER
1 2 3 Kelas
1 40 4 0 44 0,9090909
2 10 46 0 56 0,8214286  0,1034483  0,8965517
3 1 0 44 45 0,9777778
Total 51 50 44 145
Fold 7
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi Total Setiap APER 1-APER
1 2 3 Kelas
1 4 8 0 52 0,8461538
2 6 42 0 48 0,875 0,1103448  0,8896552
3 1 1 43 45 0,9555556
Total 51 51 43 145
Fold 8
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi Total Setiap APER 1-APER
1 2 3
Kelas
1 47 5 3 55 0,8545455
2 4 45 0 49 0,9183673  0,0896552  0,9103448
3 0 1 40 41 0,9756098
Total 51 51 43 145
Fold 9
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi Total Setiap APER 1-APER
1 2 3 Kelas
1 43 5 0 48 0,8958333
2 7 46 2 55 0,8363636  0,1034483  0,8965517
3 1 1 41 42 0,9761905
Total 51 51 43 145
Fold 10
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi Total Setiap APER 1-APER
1 2 3
Kelas
1 42 4 0 46 0,9130435
2 7 46 0 53 0,8679245  0,0896552  0,9103448
3 2 0 44 46 0,9565217
Total 51 50 44 145
Akurasi Data Testing
CROSS VALIDATION CLASSIFICATION TABLE
Actual Predicted Class Actual
Class 1 2 3 Total
1 35.00 21.00 1.00 57.00
2 14.00 38.00 4.00 56.00



3 2.00 2.00 44.00 48.00
PRED. TOT. 51.00 61.00 49.00 161.00
CORRECT 0.614 0.679 0.917

SUCCESS IND. 0.260 0.331 0.619

TOT. CORRECT 0.727

CROSS VALIDATION CLASSIFICATION PROBABILITY TABLE

Actual Predicted Class Actual
Class 1 2 3 Total
1 0.614 0.368 0.018 1.000
2 0.250 0.679 0.071 1.000
3 0.042 0.042 0.917 1.000

Lampiran F. Informasi Simpul Terminal Pohon Klasifikasi
dengan Pemilihan Pemilah Indeks Gini

ok ok ok Kok Kok ok kK ok Kok ok kK ok Kok ok ok k Kk K ok k kK ok Kk k

* Node 1: X7 *

* N: 161 *

Kk ok Kk ok Kk ok o Kk ok o Kk ok ok K Kk ok ok K Kk K
ok ok ok ok Kk ko ok Kk ko ok Kk ko ok K Kk ok K Kk ko K ok ok ok ok Kk ko ok Kk ko ok Kk ko ok Kk ko ok K K ko K
* Node 2 * * Node 12 *
* N: 103 * * N: 58 *
ok ok ok ok Kk ko ok Kk ko ok Kk ko ok Kk ko ok K Kk ko K ok ok ok ok Kk ko ok Kk ok ok ok Kk ko ok Kk ko ok K Kk ko K

Node 1 was split on X7
A case goes left if X7 = (1,2,4,5)

Improvement = 0.261 Complexity Threshold = 0.322
Node Cases Wgt Counts Cost Class
1 161 161.00 0.667 1
2 103 103.00 0.470 1
12 58 58.00 0.151 3
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 57.00 55.00 2.00
2 56.00 48.00 8.00
3 48.00 0.00 48.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.333 0.530 0.030
2 0.333 0.470 0.121
3 0.333 0.000 0.849
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 X6 s 1,3,4,5 0.710 0.257
2 X3 s 15.058 0.297 0.072
3 X5 s 2 0.123 0.042
Competitor Split Improve.
1 X6 1,3,4,5 0.257
2 X3 15.058 0.072
3 X2 2 0.050
4 X5 2 0.042
5 X1 2,3,4,5 0.023

Kok ko ok kR ko kK Rk Kk ko kKR kK Rk R kK
* Node 2: X2 *
* N: 103 *
Kok ok ko ok kR ko ko Rk ko Rk Rk Rk R kK
ok ko kK kK ok ko kK ok kK ok kK kK o ko ko kK ok kK kK ko kKo kK
* Node 3 * * Node 10 *



* N: 6

K okk K kK Kk Kk K kK Kk Kk K kK Kk Kk K kK Kk Kk

Node 2 was split on X2

1

* * N: 42

A case goes left if X2 = (2)
Improvement = 0.052 Complexity Threshold = 0.108
Node Cases Wgt Counts Cost Class
2 103 103.00 0.470 1
3 61 61.00 0.299 1
10 42 42.00 0.282 2
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 55.00 43.00 12.00
2 48.00 18.00 30.00
3 0.00 0.00 0.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.530 0.701 0.282
2 0.470 0.299 0.718
3 0.000 0.000 0.000
Surrogate Split Assoc.
1 X3 s 14.500 0.170
2 X6 s 1,2,4,5 0.099
3 X1 s 1,2,4,5 0.024
Competitor Split
1 X1 2,3,5
2 X7 5
3 X3 7.231
4 X5 2
5 X6 4,5

Kok ok Kk kK k Kk KKk Kk Kk KKk Kk Kk kK ok Kk KKk kK k KKk k

*

*

Node 3: X7 *
N: 61 *

Kokok Kk k Kk Kk KKk Kk Kk KKk Kk Kk KKk Kk K kK Kk K kK

ok ok Kk K ok K kK K ok K ok K kK K ok K ok K K K ok K kK

* Node
* N: 3

ok kK Kk Kk Kk K Kk Kk Kk K kK Kk Kk Kk K Kk Kk

Node 3 was split on X7

4
2

* *

Node 6
* * N: 29

A case goes left if X7 = (1,5)
Improvement = 0.015 Complexity Threshold = 0.012
Node Cases Wgt Counts Cost Class
3 61 61.00 0.299 1
4 32 32.00 0.159 1
6 29 29.00 0.453 1
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 43.00 27.00 16.00
2 18.00 5.00 13.00
3 0.00 0.00 0.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.701 0.841 0.547
2 0.299 0.159 0.453
3 0.000 0.000 0.000
Surrogate Split Assoc.
1 X1 s 1,3,4 0.208
2 X4 s 2 0.140
3 X6 s 1,4 0.140
4 X3 r 9.847 0.105
5 X5 s 2 0.035
Competitor Split
1 X3 8.500
2 X6 1,2,5
3 X1 2,3,5
4 X5 2
5 X4 2

Kok Kk Kk kK kK kK kK Kk Kk Kk ok Kk Kk Kk ok Kk Kk K Kk Kk
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*

Kokk K kKKK Kk KKK Kk KKKk KKk Kk K kK Kk Kk

Improve.
0.017
0.009
0.004

Improve.
0.041

0.026

0.024

0.021

0.017

ok kK Kk K ok K kK K ok K ok K K K ok K ok K Kk Kk K kK

*

*

ok kK Kk Kk Kk K Kk Kk Kk K kK Kk Kk K kK Kk Kk

Improve.
0.003
.335557E-03
.218972E-03
0.002

0.004
Improve.
0.011

0.007

0.005

0.004
.335557E-03
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* Node 4: X3
* N: 32

*

*

ok ok ok ok K ok K ok ok ok ok K ok K ok ok K ok K ok K ok ok ok ok K ok K ok ok ok k Kk Kk ok

ok ok ok ok K ok ok ok kK ok K ok ok K ok K ok Kk k Kk Kk k kK

* Node 5 * Terminal Node 3
* N: 17 * N: 15
ko ok K Kk ok ok K Kk ok K Kk ok K Kk ok kK ko K
Node 4 was split on X3
A case goes left if X3 <= 11.500
Improvement = 0.008 Complexity Threshold = 0.003
Node Cases Wgt Counts Cost Class
4 32 32.00 0.159 1
5 17 17.00 0.298 1
-3 15 15.00 0.000 1
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 27.00 12.00 15.00
2 5.00 5.00 0.00
3 0.00 0.00 0.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.841 0.702 1.000
2 0.159 0.298 0.000
3 0.000 0.000 0.000
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 X4 s 1 0.332 0.002
2 X6 s 1,2,5 0.265 0.007
3 X5 s 2 0.133 0.002
4 X1 s 3,4,5 0.129 .482115E-03
Competitor Split Improve.
1 X6 1,2,5 0.007
2 X1 1,4,5 0.004
3 X7 5 0.002
4 X5 2 0.002
5 X4 2 0.002
ko ok ko Kk ok o Kk ok ok Kk ok o K Kk ok ok K Kk ok K
* Node 5: X3 *
* N: 17 *
Kk ok ko ok Kk ok Kk ok ok K Kk ok ok K Kk ok ok K Kk ok K
Terminal Node 1 = Terminal Node 2
N: 8 = N: 9
Node 5 was split on X3
A case goes left if X3 <= 9.000
Improvement = 0.016 Complexity Threshold = 0.006
Node Cases Wgt Counts Cost
5 17 17.00 0.298 1
-1 8 8.00 0.000 1
-2 9 9.00 0.440 2
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 12.00 8.00 4.00
2 5.00 0.00 5.00
3 0.00 0.00 0.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.702 1.000 0.440
2 0.298 0.000 0.560
3 0.000 0.000 0.000
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 X7 s 5 0.500 0.005
2 X1 s 2,5 0.375 0.004
3 X6 s 2,3 0.250 0.002
4 X5 s 1 0.250 0.002
5 X4 s 1 0.116 .121509E-03
Competitor Split Improve.
1 X1 1,4,5 0.007
2 X7 5 0.005
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3 X6 1,2,5 0.005
4 X5 2 0.002
5 X4 2 .121509E-03

ok Kk kK K Kk K Kk Kk kKK Kk R K Kk K

* Node 6: X3 *

* N: 29 *

ok kK kK Kk Kk K kK Kk Kk K kK kK Kk K kK Kk Kk K Rk Kk

ok kK KK Kk K kK KK K kX

ok kK KK Kk K kK KK K K

Terminal Node 4 * Node 7 *
N: 9 * N: 20 *
kK Kk KKk Kk kR KKk K Kk K
Node 6 was split on X3
A case goes left if X3 <= 9.241
Improvement = 0.008 Complexity Threshold = 0.018
Node Cases Wgt Counts Cost Class
6 29 29.00 0.453 1
-4 9 9.00 0.225 1
7 20 20.00 0.446 2
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 16.00 7.00 9.00
2 13.00 2.00 11.00
3 0.00 0.00 0.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.547 0.775 0.446
2 0.453 0.225 0.554
3 0.000 0.000 0.000
Competitor Split Improve.
1 X1 2,3,5 0.006
2 X4 2 0.004
3 X6 1,3,4,5 0.004
4 X5 2 0.003
5 X7 4 .349485E-03
kK Kk K K Kk K Kk K Kk Kk K kR K
* Node 7: X5 *
* N: 20 *
Sk Kk ko Kk ok K Kk ok ok Kk ok ok K Kok ok K Kk ok Kk ok
kK Kk K Kk K Kk KKk K kK K
* Node 8 * Terminal Node 8
* N: 14 * N: 6
ek K Kk K Kk K Kk K Kk K kK K
Node 7 was split on X5
A case goes left if X5 = (2)
Improvement = 0.015 Complexity Threshold = 0.023
Node Cases Wgt Counts Cost Class
7 20 20.00 0.446 2
8 14 14.00 0.282 2
-8 6 6.00 0.169 1
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 9.00 4.00 5.00
2 11.00 10.00 1.00
3 0.00 0.00 0.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.446 0.282 0.831
2 0.554 0.718 0.169
3 0.000 0.000 0.000
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 X3 s 13.500 0.329 0.005
2 X1 s 1,2,3,4 0.166 0.004
3 X6 s 1,2,4,5 0.160 0.002
Competitor Split Improve.
1 X3 9.847 0.005
2 X1 2,3,5 0.005
3 X6 2,4,5 0.003
4 X7 4 .252282E-03
5 X4 2 .196005E-03
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ko ok K Kk ok Kk ok o Kk ok ok K Kk ok ok K Kk ok ok K Kk ko K
Node 8: X6
N: 14

ok ok ok ok ok ok K ok ok kK ok K ok k kK ok Kk ok k k Kk Kk k ok k kK ok k

* *

* *

ok ok ok K ok Kok ok ok ok K ok K ok ok K ok K ok ok ok ok K ok Kk kK kK

* Node 9 * Terminal Node 7
* N: 11 * N: 3
ok ok ok ok Kk ok ok ok Kk ko ok Kk ko ok Kk ko ok K Kk ko K
Node 8 was split on X6
A case goes left if X6 = (1,4,5)
Improvement = 0.004 Complexity Threshold = 0.003
Node Cases Wgt Counts Cost Class
8 14 14.00 0.282 2
9 11 11.00 0.360 2
=7 3 3.00 0.000 2
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 4.00 4.00 0.00
2 10.00 7.00 3.00
3 0.00 0.00 0.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.282 0.360 0.000
2 0.718 0.640 1.000
3 0.000 0.000 0.000
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 x3 s 14.500 0.667 0.002
2 X7 s 4 0.339 .101060E-03
Competitor Split Improve.
1 X1 1,3,4,5 0.003
2 X3 9.847 0.002
3 X4 2 .101060E-03
4 X7 4 .101060E-03
ko ok ko Kk ok o Kk ok ok Kk ok o K Kk ok ok K Kk ok K
* Node 9: X3 *
* N: 11 *
Kk ok ko ok Kk ok Kk ok ok K Kk ok ok K Kk ok ok K Kk ok K
Terminal Node 5 Terminal Node 6
N: 6 N: 5
Node 9 was split on X3
A case goes left if X3 <= 10.757
Improvement = 0.006 Complexity Threshold = 0.006
Node Cases Wgt Counts Cost Class
9 11 11.00 0.360 2
-5 6 6.00 0.164 2
-6 5 5.00 0.404 1
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 4.00 1.00 3.00
2 7.00 5.00 2.00
3 0.00 0.00 0.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.360 0.164 0.596
2 0.640 0.836 0.404
3 0.000 0.000 0.000
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 X1 s 1,3,5 0.599 .141997E-03
2 X6 s 1 0.397 .141997E-03
3 X7 s 4 0.199 0.005
Competitor Split Improve.
1 X7 4 0.005
2 X1 3,4,5 0.002
3 X4 2 .533430E-03
4 X6 4,5 .141997E-03



121

ok ko Kk kK KKk K Kk Kk Kk Kk K Kk K
* Node 10: X1 *
* N: 42 *
ko kKK kK K Kk K Kk Kk Kk KKk kK Kk K

Kokk K kK Kk Kk K kK Kk Kk K kK Kk Kk K kK Kk Kk

Terminal Node 9 = * Node 11 *
N: 8 = * N: 34 *

Kokk K kK kK Kk KKK Kk Kk K kK Kk Kk K kK Kk Kk

Node 10 was split on X1

A case goes left if X1 = (2,3,4,5)
Improvement = 0.040 Complexity Threshold = 0.035
Node Cases Wgt Counts Cost Class
10 42 42.00 0.282 2
-9 8 8.00 0.127 1
11 34 34.00 0.145 2
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 12.00 7.00 5.00
2 30.00 1.00 29.00
3 0.00 0.00 0.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.282 0.873 0.145
2 0.718 0.127 0.855
3 0.000 0.000 0.000
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 X3 s 6.231 0.249 0.013
2 X6 s 2,5 0.122 0.018
Competitor Split Improve.
1 X7 4,5 0.020
2 X5 2 0.018
3 X6 2,5 0.018
4 X3 6.231 0.013
5 X4 2 0.005
kK Kk K K Kk K Kk K Kk Kk K kR K
* Node 11: X7 *
* N: 34 *
Sk Kk ko K Kk ok ok Kk ok ok Kk ok ok K Kok ok K Kk ok Kk ok
Terminal Node 10 = = Terminal Node 11 =
N: 2 = = N: 32 =
Node 11 was split on X7
A case goes left if X7 = (5)
Improvement = 0.018 Complexity Threshold = 0.012
Node Cases Wgt Counts Cost Class
11 34 34.00 0.145 2
-10 2 2.00 0.000 1
-11 32 32.00 0.092 2
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 5.00 2.00 3.00
2 29.00 0.00 29.00
3 0.00 0.00 0.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.145 1.000 0.092
2 0.855 0.000 0.908
3 0.000 0.000 0.000
Competitor Split Improve.
1 X5 2 0.007
2 X6 2,5 0.003
3 X3 16.994 0.003
4 X4 2 .190408E-03
ok ok ok Kk ko ok Kk ok ok Kk ko ok K Kk ok ok K Kk ok ok K K kR kK K
* Node 12: X6 *
* N: 58 *

Kok Kk Kk kK kK kK kK Kk Kk Kk ok Kk Kk Kk ok Kk Kk K Kk Kk
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ok ok ok ok ok K ok ok ok ok K ok K ok ok ok kK ok K ok kK ok Kk Kk kK

* Node 13 * Terminal Node 15
* N: 17 * N: 41
ko ok K Kk ok ok K Kk ok ok K Kk ok K Kk ok K Kk ok K
Node 12 was split on X6
A case goes left if X6 = (1,3,4,5)
Improvement = 0.040 Complexity Threshold = 0.014
Node Cases Wgt Counts Cost Class
12 58 58.00 0.151 3
13 17 17.00 0.550 3
-15 41 41.00 0.000 3
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 2.00 2.00 0.00
2 8.00 8.00 0.00
3 48.00 7.00 41.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.030 0.108 0.000
2 0.121 0.441 0.000
3 0.849 0.450 1.000
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 X3 s 3.489 0.064 .271581E-03
Competitor Split Improve.
1 X1 1,3,4,5 0.014
2 X2 2 0.012
3 X3 15.058 0.011
4 X5 2 0.006
5 X4 2 0.001
ko ok Kk ok Kk ok o Kk ok o Kk ok ok K Kk ok ok Kk K
* Node 13: X3 *
* N: 17 *
Kk ok Kk ok Kk ok ok Kk ok o K Kk ok ok K Kk ok ok K Kk K
ok ok ok ok Kk ok ok ok Kk ko ok Kk ko ok Kk ko ok K K ko K
* Node 14 * = Terminal Node 14 =
* N: 12 * N: 5
ok ok ok ok Kk ko ok Kk ko ok Kk ko ok Kk ko ok K Kk ko K
Node 13 was split on X3
A case goes left if X3 <= 15.500
Improvement = 0.017 Complexity Threshold = 0.021
Node Cases Wgt Counts Cost Class
13 17 17.00 0.550 3
14 12 12.00 0.359 2
-14 5 5.00 0.174 3
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 2.00 1.00 1.00
2 8.00 8.00 0.00
3 7.00 3.00 4.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.108 0.079 0.174
2 0.441 0.641 0.000
3 0.450 0.280 0.826
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 X1 s 2,3,4,5 0.439 0.009
2 X6 s 3,4,5 0.030 .291620E-03
Competitor Split Improve.
1 X2 2 0.009
2 X1 2,3,4,5 0.009
3 X6 4,5 0.002
4 X5 2 0.002
5 X4 2 .674822E-03
ko ok Kk ok ok Kk ok ok o ko ok ok Kk ok ok K ko ok ok K Kk ok K
* Node 14: X2 *
* N: 12 *

ok ok ok ok ok kokkkk ok ok kkkkkkkkkkkk ok ok k ok kkk ok ok k ok k

Terminal Node 12 Terminal

Node 13
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= N: 8 = = N: =
Node 14 was split on X2
A case goes left if X2 = (2)
Improvement = 0.018 Complexity Threshold = 0.015
Node Cases Wgt Counts Cost Class
14 12 12.00 0.359 2
-12 8 8.00 0.123 2
-13 4 4.00 0.222 3
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 1.00 1.00 0.00
2 8.00 7.00 1.00
3 3.00 0.00 3.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.079 0.123 0.000
2 0.641 0.877 0.222
3 0.280 0.000 0.778
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 X3 r 6.500 0.519 0.016
2 X4 s 1 0.259 .354362E-03
3 X1 s 2,3,4,5 0.259 .354362E-03
4 X6 s 1,4,5 0.037 0.002
5 X5 s 2 0.037 0.002
Competitor Split Improve.
1 X3 8.500 0.017
2 X6 1,4,5 0.002
3 X5 2 0.002
4 X4 2 .354362E-03
5 X1 2,3,4,5 .354362E-03
TERMINAL NODE INFORMATION
[Breiman adjusted cost, lambda = 0.039
Parent
Node Class Wgt Count N Prob Cost Complexity
11 8.00 8 0.047 0.000 0.006
[0.358]
1 8.00 8 1.000
2 0.00 0 0.000
3 0.00 0 0.000
22 9.00 9 0.053 0.440 0.006
[0.773]
1 4.00 4 0.440
2 5.00 5 0.560
3 0.00 0 0.000
31 15.00 15 0.088 0.000 0.003
[0.242]
1 15.00 15 1.000
2 0.00 0 0.000
3 0.00 0 0.000
41 9.00 9 0.053 0.225 0.018
[0.559]
1 7.00 7 0.775
2 2.00 2 0.225
3 0.00 0 0.000
52 6.00 6 0.036 0.164 0.006
[0.576]
1 1.00 1 0.164
2 5.00 5 0.836
3 0.00 0 0.000
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10

11

12

13

14

15

[N

.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00

.00

0.00

.00

oo

or o

o

o or

oo

oo

ocoo

oo

= o

.029

.596
.404
.000

.018

.000
.000
.000

.035

.831
.169
.000

.047

.873
.127
.000

.012

.000
.000
.000

.092
.908
.000

.048
.123
.877
.000
.027
.000
.222
.778
.034
.174
.000
.826
.285
.000

.000
.000

.404

.000

.127

.000

.092

.123

.222

.174

.000

.006
.853]

.003
.541]

.023
.583]

.035
.484]

.012
.607]

.012
.226]

.015
.478]

.015
.689]

.021
.597]

.014
.095]
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Lampiran G. Pohon Klasifikasi Optimal dengan Menggunakan
Pemilihan Pemilah Indeks Gini
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Lampiran H. Output Pohon Klasifikasi Cross-Validation 10-
Fold dengan Metode Pemilah Indeks Twoing

KKK KKKKKK KKK KKK KKK K% CROSS VALIDATION TREE 1 KKK KKK KKK KK KKK KKK KK

TERMINAL NODE INFORMATION

Complexity

Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold

1 14 0.092 1 0.073 1 13 0.927 0.017
2 1 0.073
3 0 0.000

2 5 0.033 1 0.405 1 3 0.595 0.006
2 2 0.405
3 0 0.000

3 9 0.060 2 0.109 1 1 0.109 0.007
2 8 0.891
3 0 0.000

4 1 0.007 1 0.000 1 1 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

5 2 0.013 1 0.000 1 2 1.000 0.013
2 0 0.000
3 0 0.000

6 16 0.105 1 0.000 1 16 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

7 1 0.007 2 0.000 1 0 0.000 0.007
2 1 1.000
3 0 0.000

8 2 0.013 1 0.000 1 2 1.000 0.013
2 0 0.000
3 0 0.000

9 15 0.102 2 0.280 1 2 0.128 0.013
2 11 0.720
3 2 0.152

10 2 0.013 2 0.000 1 0 0.000 0.013
2 2 1.000
3 0 0.000

11 10 0.066 1 0.203 1 8 0.797 0.013
2 2 0.203
3 0 0.000

12 6 0.044 3 0.299 1 1 0.148 0.024
2 1 0.151
3 4 0.701

13 2 0.013 1 0.000 1 2 1.000 0.013
2 0 0.000
3 0 0.000

14 21 0.140 2 0.000 1 0 0.000 0.013
2 21 1.000
3 0 0.000

15 1 0.007 2 0.000 1 0 0.000 0.007



16

37

0.287

3 0.000

Kk kkkkkkkkkkkk*k%k%k%k%* CROSS VALIDATION TREE

TERMINAL NODE INFORMATION

1.
0.

0.
0.
1.

000
000

000
000
000

0.007

D ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok k k

Complexity
Threshold

10

11

12

13

14

15

15

28

37

Prob Class Cost
0.038 1 0.000
0.059 2 0.435
0.096 1 0.000
0.033 2 0.194
0.052 1 0.129
0.059 2 0.216
0.006 1 0.000
0.026 1 0.000
0.045 1 0.148
0.013 1 0.000
0.186 2 0.069
0.287 3 0.000
0.022 3 0.293
0.048 2 0.162
0.030 3 0.216

= ocoo

oo

oo

o

o

o

o

.000
.000
.000

.293
.000
.707

.000
.838
.162

.216
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Kk kKKK KKK KKK KKk %% CROSS VALIDATION TREE 3 **** Ak kkkk kA kk kA Ak

TERMINAL NODE INFORMATION

2
3

0
3

0.000
0.784

Complexity

Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold

1 7 0.045 1 0.000 1 7 1.000 0.008
2 0 0.000
3 0 0.000

2 9 0.059 2 0.435 1 4 0.435 0.008
2 5 0.565
3 0 0.000

3 14 0.090 1 0.000 1 14 1.000 0.004
2 0 0.000
3 0 0.000

4 6 0.039 1 0.172 1 5 0.828 0.014
2 1 0.172
3 0 0.000

5 9 0.059 2 0.325 1 3 0.325 0.006
2 6 0.675
3 0 0.000

6 1 0.006 1 0.000 1 1 1.000 0.006
2 0 0.000
3 0 0.000

7 2 0.013 2 0.000 1 0 0.000 0.003
2 2 1.000
3 0 0.000

8 7 0.045 1 0.294 1 5 0.706 0.019
2 2 0.294
3 0 0.000

9 8 0.052 1 0.129 1 7 0.871 0.038
2 1 0.129
3 0 0.000

10 2 0.013 1 0.000 1 2 1.000 0.013
2 0 0.000
3 0 0.000

11 1 0.006 1 0.000 1 1 1.000 0.006
2 0 0.000
3 0 0.000

12 1 0.006 1 0.000 1 1 1.000 0.006
2 0 0.000
3 0 0.000

13 9 0.060 2 0.107 1 1 0.107 0.006
2 8 0.893
3 0 0.000

14 18 0.120 2 0.000 1 0 0.000 0.003
2 18 1.000
3 0 0.000

15 36 0.279 3 0.000 1 0 0.000 0.013
2 0 0.000
3 36 1.000
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17

18

F kKKK KKK KKKk Kk KkKkkk* CROSS VALIDATION TREE

0.022

0.054

0.031

3

2

3

TERMINAL NODE INFORMATION

0.293 1

0.142 1

0.000

W N

Cost Class

o

o

o

0.
0.
1.

KoKk kKK Kk K kK Kk Kk KKk K

.293
.000
.707

.000
.858
.142

000
000
000

0.016

0.016

0.019

Complexity
Threshold

10

11

12

13

14

Prob Class
0.046 1
0.059 2
0.092 1
0.046 1
0.033 2
0.007 1
0.059 2
0.020 1
0.052 2
0.023 3
0.042 1
0.034 1
0.020 1

.667
.333
.000

129
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14 27 0.176 2 0.074 1 2 0.074 0.007
2 25 0.926
3 0 0.000
15 1 0.007 2 0.000 1 0 0.000 0.007
2 1 1.000
3 0 0.000
16 37 0.287 3 0.000 1 0 0.000 0.007
2 0 0.000
3 37 1.000
Kok kkkkk Ak kkkkkkkkkk* CROSS VALIDATION TREE 5 ** %k kokkokkokkkkkkkk
TERMINAL NODE INFORMATION
Complexity
Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold
1 7 0.045 1 0.000 1 7 1.000 0.001
2 0 0.000
3 0 0.000
2 8 0.052 2 0.490 1 4 0.490 0.001
2 4 0.510
3 0 0.000
3 14 0.090 1 0.000 1 14 1.000 .512820E-03
2 0 0.000
3 0 0.000
4 9 0.058 1 0.229 1 7 0.771 0.020
2 2 0.229
3 0 0.000
5 10 0.066 2 0.194 1 2 0.194 0.032
2 8 0.806
3 0 0.000
6 5 0.032 1 0.000 1 5 1.000 0.032
2 0 0.000
3 0 0.000
7 7 0.046 2 0.138 1 1 0.138 0.023
2 6 0.862
3 0 0.000
8 3 0.023 3 0.000 1 0 0.000 0.023
2 0 0.000
3 3 1.000
9 9 0.059 1 0.243 1 7 0.757 0.038
2 1 0.112
3 1 0.131
10 5 0.035 3 0.557 1 2 0.366 0.009
2 1 0.191
3 2 0.443
11 30 0.199 2 0.097 1 3 0.097 0.009
2 27 0.903
3 0 0.000
12 1 0.007 2 0.000 1 0 0.000 0.007
2 1 1.000
3 0 0.000
13 37 0.287 3 0.000 1 0 0.000 0.007
2 0 0.000
3 37 1.000

Kk KKKKKKK KKK KKK KKk ** CROSS VALIDATION TREE 6 *** kA Ak Ak Ak kkkkkAAK
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TERMINAL NODE INFORMATION

Complexity

Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold

1 8 0.052 1 0.000 1 8 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

2 9 0.059 2 0.440 1 4 0.440 0.007
2 5 0.560
3 0 0.000

3 13 0.085 1 0.000 1 13 1.000 0.004
2 0 0.000
3 0 0.000

4 7 0.046 1 0.290 1 5 0.710 0.020
2 2 0.290
3 0 0.000

5 12 0.080 2 0.246 1 3 0.246 0.026
2 9 0.754
3 0 0.000

6 6 0.039 1 0.169 1 5 0.831 0.026
2 1 0.169
3 0 0.000

7 6 0.039 1 0.000 1 6 1.000 0.039
2 0 0.000
3 0 0.000

8 2 0.013 1 0.000 1 2 1.000 0.013
2 0 0.000
3 0 0.000

9 28 0.186 2 0.105 1 3 0.105 0.013
2 25 0.895
3 0 0.000

10 8 0.053 2 0.123 1 1 0.123 0.015
2 7 0.877
3 0 0.000

11 2 0.015 3 0.000 1 0 0.000 0.015
2 0 0.000
3 2 1.000

12 5 0.037 3 0.177 1 1 0.177 0.030
2 0 0.000
3 4 0.823

13 1 0.007 2 0.000 1 0 0.000 0.007
2 1 1.000
3 0 0.000

14 38 0.288 3 0.000 1 0 0.000 0.007
2 0 0.000
3 38 1.000

FH KKK KKK KKK KKK KKK k%% CROSS VALIDATION TREE T %% %% %% % Kk Kk ko k kK

TERMINAL NODE INFORMATION

Complexity
Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold
1 28 0.183 1 0.143 1 24 0.857 0.007

2 4 0.143
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3 0 0.000
2 9 0.059 1 0.222 1 7 0.778 0.010
2 2 0.222
3 0 0.000
3 11 0.072 2 0.364 1 4 0.364 0.013
2 7 0.636
3 0 0.000
4 4 0.026 1 0.250 1 3 0.750 0.013
2 1 0.250
3 0 0.000
5 2 0.013 2 0.000 1 0 0.000 0.013
2 2 1.000
3 0 0.000
6 2 0.013 1 0.000 1 2 1.000 0.013
2 0 0.000
3 0 0.000
7 1 0.007 1 0.000 1 1 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000
8 31 0.203 2 0.097 1 3 0.097 0.007
2 28 0.903
3 0 0.000
9 5 0.033 1 0.000 1 5 1.000 0.033
2 0 0.000
3 0 0.000
10 36 0.279 3 0.000 1 0 0.000 0.013
2 0 0.000
3 36 1.000
11 3 0.022 3 0.297 1 1 0.297 0.016
2 0 0.000
3 2 0.703
12 8 0.054 2 0.145 1 0 0.000 0.016
2 7 0.855
3 1 0.145
13 5 0.038 3 0.174 1 1 0.174 0.019
2 0 0.000
3 4 0.826
KR KKk kkk kX kkkkxxk***x CROSS VALIDATION TREE 8 Kk Kk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok
TERMINAL NODE INFORMATION
Complexity
Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold
1 15 0.098 1 0.067 1 14 0.933 0.016
2 1 0.067
3 0 0.000
2 3 0.020 1 0.333 1 2 0.667 0.007
2 1 0.333
3 0 0.000
3 9 0.059 2 0.111 1 1 0.111 0.007
2 8 0.889
3 0 0.000
4 1 0.007 1 0.000 1 1 1.000 0.007
2 0 0.000
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3 0 0.000

5 2 0.013 1 0.000 1 2 1.000 0.013
2 0 0.000
3 0 0.000

6 16 0.105 1 0.000 1 16 1.000 0.011
2 0 0.000
3 0 0.000

7 1 0.007 1 0.000 1 1 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

8 12 0.078 2 0.167 1 2 0.167 0.007
2 10 0.833
3 0 0.000

9 4 0.030 3 0.219 1 0 0.000 0.017
2 1 0.219
3 3 0.781

10 9 0.061 1 0.360 1 6 0.640 0.033
2 1 0.107
3 2 0.253

11 5 0.034 1 0.422 1 3 0.578 0.013
2 1 0.193
3 1 0.229

12 31 0.203 2 0.097 1 3 0.097 0.013
2 28 0.903
3 0 0.000

13 37 0.287 3 0.000 1 0 0.000 0.287
2 0 0.000
3 37 1.000

Kk K kKKK KKk KKk K kKK Kk xk % CROSS VALIDATION TREE O %% % %k % % k% % % %k % % %

TERMINAL NODE INFORMATION

Complexity

Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold

1 27 0.176 1 0.111 1 24 0.889 0.098
2 3 0.111
3 0 0.000

2 6 0.039 1 0.000 1 6 1.000 0.016
2 0 0.000
3 0 0.000

3 10 0.065 2 0.300 1 3 0.300 0.007
2 7 0.700
3 0 0.000

4 1 0.007 1 0.000 1 1 1.000 0.007
2 0 0.000
3 0 0.000

5 2 0.013 2 0.000 1 0 0.000 0.003
2 2 1.000
3 0 0.000

6 9 0.059 1 0.000 1 9 1.000 0.013
2 0 0.000
3 0 0.000

7 6 0.039 2 0.333 1 2 0.333 0.013
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3 0 .000
8 28 0.183 2 0.071 1 2 .071 0.007
2 26 .929
3 0 .000
9 5 0.033 1 0.400 1 3 .600 0.007
2 2 .400
3 0 .000
10 37 0.287 3 0.000 1 0 .000 0.015
2 0 .000
3 37 .000
11 9 0.061 2 0.253 1 0 .000 0.030
2 7 .747
3 2 .253
12 5 0.038 3 0.174 1 1 .174 0.030
2 0 .000
3 4 .826
Kk kokkkkkkkkkkkkkkkk*x CROSS VALIDATION TREE 10 ok Kk k ko ok ok ok ko ok ok ok ok ok ok ok ok
TERMINAL NODE INFORMATION
Complexity
Node N Prob Class Cost Class N Prob Threshold
1 15 0.098 1 0.068 1 14 .932 0.020
2 1 .068
3 0 .000
2 11 0.073 2 0.179 1 2 .179 0.007
2 9 .821
3 0 .000
3 1 0.007 1 0.000 1 1 .000 0.007
2 0 .000
3 0 .000
4 15 0.098 1 0.068 1 14 .932 0.007
2 1 .068
3 0 .000
5 8 0.053 2 0.370 1 3 .370 0.014
2 5 .630
3 0 .000
6 5 0.033 1 0.203 1 4 .797 0.014
2 1 .203
3 0 .000
7 2 0.013 1 0.000 1 2 .000 0.013
2 0 .000
3 0 .000
8 27 0.180 2 0.073 1 2 .073 0.013
2 25 .927
3 0 .000
9 8 0.052 1 0.127 1 7 .873 0.039
2 1 .127
3 0 .000
10 3 0.022 3 0.301 1 1 .301 0.015
2 0 .000
3 2 .699
11 7 0.047 2 0.000 1 0 .000 0.015
2 7 .000



12 4 0.029 3

13 39 0.295 3

3 0
0.223 1 1
2 0
3 3
0.000 1 0
2 0
3 39

0.000

0.223
.000
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0.000
.000
.000
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0.023

0.016

Lampiran I. Output Missclasification dengan Metode Pemilihan
Pemilah Indeks Twoing

MISCLASSIFICATION BY CLASS

(Cross Validation)

Misclass

Prior
Class Prob Wgt Count
1 0.333 57.00
(57.00
2 0.333 56.00
(56.00
3 0.333 48.00
(48.00
Total 1.000 161.00
(161.00

Wgot

Count Misclass
57 9.00

57 23.00

56 9.00

56 18.00

48 1.00

48 5.00
161 19.00
161 46.00

46)

Lampiran J. Akurasi Hasil Klasifikasi dengan Pemilihan pemilah

Indeks Twoing
Akurasi Data Learning
Fold 1
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi Total Setiap APER 1-APER
! 2 3 Kelas
1 49 16 2 67 0.7313433
2 1 33 0 34 0.9705882  0.1458333  0.8541667
3 1 1 41 43 0.9534884
Total 51 50 43 144
Fold 2
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi | ) 3 Total Setiap APER 1-APER
Kelas
1 41 2 0 43 0.9534884
2 9 48 1 58 0.8275862  0.0965517  0.9034483
3 2 0 42 44 0.9545455
Total 52 50 43 145
Fold 3
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi Total Setiap APER 1-APER
! 2 3 Kelas
: 434 0 47 09148936 0.0965517  0.9034483

2 8 46 1

55 0.8363636
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3 1 0 42 43 0.9767442
Total 52 50 43 145
Fold 4
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi Total Setiap APER 1-APER
! 2 3 Kelas
1 41 3 3 46 0.8913043
2 11 48 0 59 0.8135593  0.1103448  0.8896552
3 0 0 40 40 1
Total 51 51 43 145
Fold 5
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi ~ . Total  Setiap APER 1-APER
1 2 3
Kelas
1 40 3 1 44 0.9090909
2 10 46 O 56 0.8214286  0.1172414  0.8827586
3 2 1 42 45 0.9333333
Total 52 50 43 145
Fold 6
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi Total Setiap APER 1-APER
1 2 3
Kelas
1 39 3 0 42 0.9285714
2 11 47 0 58 0.8103448  0.1034483  0.8965517
3 1 0 44 45 0.9777778
Total 51 50 44 145
Fold 7
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi Total Setiap APER 1-APER
! 2 2 Kelas
1 42 7 0 49 0.8571429
2 7 44 1 52 0.8461538  0.1172414  0.8827586
3 2 0 42 44 0.9545455
Total 51 51 43 145
Fold 8
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi Total Setiap APER 1-APER
1 2 3
Kelas
1 45 4 3 52 0.8653846
2 6 46 0 52 0.8846154  0.0965517  0.9034483
3 0 1 40 41 0.9756098
Total 51 51 43 145
Fold 9
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi Total Setiap APER 1-APER
! 2 3 Kelas
1 43 5 0 48 0.8958333  0.1034483  0.8965517
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2 7 46 2 55 0.8363636
3 1 0 41 42 0.9761905
Total 51 51 43 145
Fold 10
Kelas Aktual Akurasi
Kelas Observasi Total Setiap APER 1-APER
1 2 3
Kelas

1 42 4 0 46 0.9130435

2 7 46 0 53 0.8679245  0.0896552  0.9103448

3 2 0 44 46 0.9565217

Total 51 50 44 145
Akurasi Data Testing

CROSS VALIDATION CLASSIFICATION TABLE
Actual Predicted Class Actual
Class 1 2 3 Total
1 34.00 21.00 2.00 57.00
2 15.00 38.00 3.00 56.00
3 3.00 2.00 43.00 48.00
PRED. TOT. 52.00 61.00 48.00 161.00
CORRECT 0.596 0.679 0.896
SUCCESS IND. 0.242 0.331 0.598
TOT. CORRECT 0.714

CROSS VALIDATION CLASSIFICATION PROBABILITY TABLE

Actual Predicted Class Actual
Class 1 2 3 Total
1 0.596 0.368 0.035 1.000
2 0.268 0.679 0.054 1.000
3 0.063 0.042 0.896 1.000

Lampiran K. Informasi Simpul Terminal Pohon Klasifikasi
dengan Pemilah Indeks Twoing

Kok Kk Kk ok kK ok Kk kK ok Kk Kk ok Kk Kk Kk ok Kk Kk Kk ok Kk

* Node 1: X7 *

* N: 161 *

ok ok Kk Kk K ko Kk o Kk ko Kk K ok Kk Kk Kk K
N L T N T
* Node 2 * * Node 8 *
* N: 103 * * N: 58 *
P T e kK K KKK K KKK K KKK KKK KKK XK

Node 1 was split on X7

A case goes left if X7 = (1,2,4,5)
Improvement = 0.687 Complexity Threshold = 0.322
Node Cases Wgt Counts Cost Class
1 161 161.00 0.667 1

2 103 103.00 0.470 1



8 58 58.00 0.151 3
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 57.00 55.00 2.00
2 56.00 48.00 8.00
3 48.00 0.00 48.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.333 0.530 0.030
2 0.333 0.470 0.121
3 0.333 0.000 0.849
Surrogate Split
1 X6 s 1,3,4,5
2 X3 s 15.058
3 X5 s 2
Competitor Split
1 X6 1,3,4,5
2 X3 15.058
3 X2 2
4 X5 2
5 X1 2,3,4,5
ko ok Kk ok Kk ok ok ko ok K Kk ok ok K Kk ok ok K Kk K
* Node 2: X2 *
* N: 103 *

ok ok ok ok ok K ok ok ok ok K ok K ok ok ok ok K ok K ok ok ok kK ok K ok k kK ok Kk ok

Assoc.
0.710
0.297
0.123

Improve.
0.684
0.193
0.084

Improve.
0.684

0.193

0.122

0.084

0.060

ok ok ok ok K ok ok ok K ok K ok ok ok K ok ok ok ok ok kK ok k kK

*
*

Node 2 was split

ok ok ok ok K ok ok ok K ok K ok ok kK ok ok ok ok ok ok K ok ko kK

Node 3 * * Node 6 *
N: 61 * * N: 42 *
ko Kk ok K Kk ok K Kk ok Kk Kk ko K Kk ok K Kk ok K Kk ok K Kk ok K Kk ok kK ko K
on X2
A case goes left if X2 = (2)
Improvement = 0.103 Complexity Threshold = 0.108
Node Cases Wgt Counts Cost Class
2 103 103.00 0.470 1
3 61 61.00 0.299 1
6 42 42.00 0.282 2
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 55.00 43.00 12.00
2 48.00 18.00 30.00
3 0.00 0.00 0.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.530 0.701 0.282
2 0.470 0.299 0.718
3 0.000 0.000 0.000
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 X3 s 14.500 0.170 0.034
2 X6 s 1,2,4,5 0.099 0.018
3 X1 s 1,2,4,5 0.024 0.009
Competitor Split Improve.
1 X1 2,3,5 0.083
2 X7 5 0.051
3 X3 7.231 0.047
4 X5 2 0.042
5 X6 4 0.034

Node 3: X7 *
N: 61 *

ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ko ok ok ok ok ok ok o ok K ok ok ok ok ok ok K ok ok ok ok

ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok o ok K ok ok ok ok ok K ok ok ok ok
*
*

ok ok ok kK ok ok ok kK ok K ok ok ok kK ok kK k Kk Kk k ok kK

Terminal Node 1 * Node 4 *
N: 32 * N: 29 *
ko ok Kk ko ok Kk ko ok K Kk ok ok K Kk ok K Kk ok K
Node 3 was split on X7
A case goes left if X7 = (1,5)
Improvement = 0.031 Complexity Threshold = 0.012
Node Cases Wgt Counts Cost Class
3 61 61.00 0.299 1
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-1 32 32.00 0.159 1
4 29 29.00 0.453 1
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 43.00 27.00 16.00
2 18.00 5.00 13.00
3 0.00 0.00 0.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.701 0.841 0.547
2 0.299 0.159 0.453
3 0.000 0.000 0.000
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 X1 s 1,3,4 0.208 0.006
2 X4 s 2 0.140 .671113E-03
3 X6 s 1,4 0.140 .437944E-03
4 X3 r 9.847 0.105 0.005
5 X5 s 2 0.035 0.008
Competitor Split Improve.
1 X3 8.500 0.022
2 X6 1,2,5 0.014
3 X1 2,3,5 0.011
4 X5 2 0.008
5 X4 2 .671113E-03
Sk ok ko K Kk ok ok K Kk ok ok Kk ok ok K Kok ok K Kk ok Kk
* Node 4: X3 *
* N: 29 *
Sk ok ok ok K Kk ok kK Kk ok ok Kk ok ok K Kok ok K Kk kK Kk
ek o Kk Kk K K Kk K K Kk K Kk K Kk K
Terminal Node 2 = * Node 5 *
N: 9 = * N: 20 *
ek Kk Kk K K Kk K K Kk KKk K kK K
Node 4 was split on X3
A case goes left if X3 <= 9.241
Improvement = 0.016 Complexity Threshold = 0.018
Node Cases Wgt Counts Cost Class
4 29 29.00 0.453 1
-2 9 9.00 0.225 1
5 20 20.00 0.446 2
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 16.00 7.00 9.00
2 13.00 2.00 11.00
3 0.00 0.00 0.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.547 0.775 0.446
2 0.453 0.225 0.554
3 0.000 0.000 0.000
Competitor Split Improve.
1 X1 2,3,5 0.011
2 X4 2 0.009
3 X6 1,3,4,5 0.007
4 X5 2 0.006
5 X7 4 .698970E-03
ok Kk kK Kk ok Kk ko K Kk ok K Kk ok Kk ok Kk
* Node 5: X5 *
* N: 20 *
ok Kk Kk ok Kk ko K Kk ok K Kk ok Kk ok Kk kK
Terminal Node 3 = = Terminal Node 4

N: 14 = = N: 6

Node 5 was split on X5

A case goes left if X5 = (2)
Improvement = 0.030 Complexity Threshold = 0.023
Node Cases Wgt Counts Cost Class
5 20 20.00 0.446 2
-3 14 14.00 0.282 2

-4 6 6.00 0.169 1
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Weighted Counts

Class Top Left Right
1 9.00 4.00 5.00
2 11.00 10.00 1.00
3 0.00 0.00 0.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.446 0.282 0.831
2 0.554 0.718 0.169
3 0.000 0.000 0.000
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 X3 s 13.500 0.329 0.010
2 X1 s 1,2,3,4 0.166 0.008
3 X6 s 1,2,4,5 0.160 0.004
Competitor Split Improve.
1 X3 9.847 0.011
2 X1 2,3,5 0.010
3 X6 2,4,5 0.005
4 X7 4 .504564E-03
5 X4 2 .392010E-03
ko ok ok Kk ko ok Kk ko ok o ko ok ok Kk ko ok Kk ko ok Kk ko K
* Node 6: X1 *
* N: 42 *
Kk ok Kk ok Kk ok ok Kk ok ok K Kk ok ok K Kk ok ok Kk K
ok ok ok ok Kk ko ok Kk ko ok Kk ko ok K Kk ok K K ko K
= Terminal Node 5 = * Node 7 *
N: 8 * N: 34 *
ok ok ok ok Kk ko ok Kk ko ok Kk ko ok Kk ko ok kK ko K
Node 6 was split on X1
A case goes left if X1 = (2,3,4,5)
Improvement = 0.081 Complexity Threshold = 0.035
Node Cases Wgt Counts Cost Class
6 42 42.00 0.282 2
-5 8 8.00 0.127 1
7 34 34.00 0.145 2
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 12.00 7.00 5.00
2 30.00 1.00 29.00
3 0.00 0.00 0.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.282 0.873 0.145
2 0.718 0.127 0.855
3 0.000 0.000 0.000
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 X3 s 6.231 0.249 0.025
2 X6 s 2,5 0.122 0.035
Competitor Split Improve.
1 X7 4,5 0.040
2 X5 2 0.036
3 X6 2,5 0.035
4 X3 6.231 0.025
5 X4 2 0.011
Kk ok K Kk ok Kk ok Kk ok KKk ok o K Kk ok o K Kk o K
* Node 7: X7 *
* N: 34 *
Kk ok Kk ok Kk ok Kk ok ok KKk ok ok K Kk ok o K Kk K
= Terminal Node 6 = = Terminal Node 7 =
N: 2 N: 32
Node 7 was split on X7
A case goes left if X7 = (5)
Improvement = 0.036 Complexity Threshold = 0.012
Node Cases Wgt Counts Cost Class
7 34 34.00 0.145 2
-6 2 2.00 0.000 1
-7 32 32.00 0.092 2

Weighted Counts
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Class Top Left Right
1 5.00 2.00 3.00
2 29.00 0.00 29.00
3 0.00 0.00 0.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.145 1.000 0.092
2 0.855 0.000 0.908
3 0.000 0.000 0.000
Competitor Split Improve.
1 X5 2 0.013
2 X6 2,5 0.006
3 X3 16.994 0.006
4 X4 2 .380817E-03
Sk ok ok ok K Kk ok ok Kk ok ok Kk ok ok K Kok ko K Kk ok ok Kk ok
* Node 8: X6 *
* N: 58 *
Sk ok ok kK Kk ok ok Kk ok ok Kk ok K Kok ko K Kk ok Kk
ok ok ok ok ko ok o Kk ok ok Kk ok ok Kk ko Kk kK
Terminal Node 8 * Node 9 *
N: 41 * N: 17 *
ok k ok kKK Kk kK Kk kK K Kk ok Kk Kk kK
Node 8 was split on X6
A case goes left if X6 = (2,5)
Improvement = 0.095 Complexity Threshold = 0.014
Node Cases Wgt Counts Cost Class
8 58 58.00 0.151 3
-8 41 41.00 0.000 3
9 17 17.00 0.550 3
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 2.00 0.00 2.00
2 8.00 0.00 8.00
3 48.00 41.00 7.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.030 0.000 0.108
2 0.121 0.000 0.441
3 0.849 1.000 0.450
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 X3 r 3.489 0.064 .645310E-03
Competitor Split Improve.
1 %1 2,3,4,5 0.031
2 X2 2 0.026
3 X3 15.058 0.022
4 X5 2 0.015
5 X4 2 0.003
kK Kk K K Kk K Kk K Kk Kk K kR K
* Node 9: X3 *
* N: 17 *

ok kK Kk ok ok ok K K o ok K kK ok o ok K ok K kK ok K kK Kk K ok

ok ok K Kk K ok K kK K ok K ok K K K ok K ok K K Kk Kk K

* Node 10 * = Terminal Node 11 =
* N: 12 * N: 5
Sk ok ok Kk ok ok K Kk ok K Kk ok K Kk ok K Kk ok
Node 9 was split on X3
A case goes left if X3 <= 15.500
Improvement = 0.038 Complexity Threshold = 0.020
Node Cases Wgt Counts Cost Class
9 17 17.00 0.550 3
10 12 12.00 0.359 2
-11 5 5.00 0.174 3
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 2.00 1.00 1.00
2 8.00 8.00 0.00
3 7.00 3.00 4.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.108 0.079 0.174
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2 0.441 0.641 0.000
3 0.450 0.280 0.826
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 X1 s 2,3,4,5 0.439 0.019
2 X6 s 3,4 0.030 .688061E-03
Competitor Split Improve.
1 X2 2 0.021
2 X1 2,3,4,5 0.019
3 X6 4 0.006
4 X5 2 0.006
5 X4 2 0.002
ok ok ok ok ok ok ok ok Kk ko ok ok ko ok o Kk k ok ok Kk ko ok Kk ko K
* Node 10: X3 *
* N: 12 *
ok ok ok ok ok ok ok ok Kk ko ok o ko ok ok Kk k ok ok Kk ko ok Kk ko K
= Terminal Node 9 = = Terminal Node 10 =
N: 3 N: 9
Node 10 was split on X3
A case goes left if X3 <= 8.500
Improvement = 0.044 Complexity Threshold = 0.014
Node Cases Wgt Counts Cost Class
10 12 12.00 0.359 2
-9 3 3.00 0.296 3
-10 9 9.00 0.127 2
Weighted Counts
Class Top Left Right
1 1.00 1.00 0.00
2 8.00 0.00 8.00
3 3.00 2.00 1.00
Within Node Probabilities
Class Top Left Right
1 0.079 0.296 0.000
2 0.641 0.000 0.873
3 0.280 0.704 0.127
Surrogate Split Assoc. Improve.
1 X2 s 1 0.050 0.041
2 X5 s 1 0.050 0.004
Competitor Split Improve.
1 X2 2 0.041
2 X6 1,4 0.004
3 X5 2 0.004
4 x4 2 .782835E-03
5 X1 2,3,4,5 .782835E-03
TERMINAL NODE INFORMATION
[Breiman adjusted cost, lambda = 0.051]
Parent
Node Class Wgt Count N Prob Cost Complexity
11 32.00 32 0.188 0.159 0.012
[0.335]
1 27.00 27 0.841
2 5.00 5 0.159
3 0.00 0 0.000
21 9.00 9 0.053 0.225 0.018
[0.631]
1 7.00 7 0.775
2 2.00 2 0.225
3 0.00 0 0.000
32 14.00 14 0.083 0.282 0.023
[0.596]
1 4.00 4 0.282
2 10.00 10 0.718
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Lampiran L. Pohon Klasifikasi Optimal dengan Menggunakan
Pemilah Indeks Twoing
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Lampiran M. Surat Keterangan Penelitian di RSJ Menur Provinsi
Jawa Timur
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“Halaman ini sengaja dikosongkan”
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