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1. Bagaimana menggali po

kecelakaan kerja pada sua
Rumusan Masalah perusahaan menggunak
data mining dengan met
classification? |
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2. Berapa  banyak  mod

prediksi yang dihasilkan de
Rumusan Masalah classification menggunak
Decision Tree Algorithm ye
Algoritma C4.5 dan C5.0
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3. Bagaimana perbanding;

kevalidan antara hasil ya
Rumusan Masalan diberikan oleh  Algoritr
C4.5 dan Algoritma C5.0?
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1. Objek yang digunakan pac
penelitian ini  adalah
atribut yang berasal dari 2
data kecelakaan kerja.
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2. Dalam penelitian ini,
terdapat 3 kategori objek
yaitu Event, Karyawan, da
Sistem Perusahaan.

Batasan Masalah J—
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3. Data yang digunakan pac
penelitian ini adalah da
dari kantor produksi
Ajinomoto Indonesia cab

Mojokerto. :

Batasan Masalah
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UMUM

Implementasi algoritma C4.5 dan
C5.0 dalam perangkat lunak untuk
mendapatkan pola kecelakaan kerja
sehingga dapat diambil keputusan
dalam tindakan prevetifnya

KHUSUS

« Membuat sebuah perangkat lunak
yang memuat algoritma C4.5 dan
C5.0 sehingga dapat membuat pol

Tujuan Penelitian dari data training

« Mencari perbandingan tin
keakuratan hasil pengklasifi

|NST|TUTTEKN@I(&rsiEPULLalg@thrna C4
dalarsnaratiein




1. Diperoleh informasi  d;
perbandingan mengenai  pc
kecelakaan kerja menggunak
metode classification yaltu C
dan C5.0.

Manfaat Penelitian \
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2. Diperoleh suatu metode untt
mengambil tindakan preven:
untuk terjadinya kecelakai
kerja pada perusahaan ya
menjadi studi kasus.
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3. Sebagal salah satu referensi
penggunaan classification
dalam penggalian pola deng |
Algoritma C4.5 dan Algoritn

C5.0.
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Explaining And Predicting
Workplace Accidents Using
Data Mining Techniques

Dari i
LhEEERY T, Rivas, M. Pas, J.M. Matia
Terdahulu JF Garcia, J.Tabo




M

Are Decision Tree Always
Greener On The Open (Source

Side Of The Fence?
Dari
EpEliiEn  Samuel A, Moore, Danlel M
et Addario, James Kurinsk
Gary M. W




MO

A Method For Classification O
Network Traffic Based On C5.

Machine Learning Algorithn
Penelitian Dari |
Terdahulu Bujlow, Tomasz Riaz, Tahi
Pederson, dan Jens Myrug




M

A Novel Hybrid Intelligent
Method Based On C4.5 Decisio
Tree Classifier And One-agains

all Approach For Multi-class
Classification Problem

Penelitian
Terdahulu
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Data mining merupakan proses ekstraksi
yang penting dari dalam jumlah

besar . Data mining merupakan salah satu

langkah  dalam  proses  Knowledge

Discovery in Database (KDD) untuk

menemukan pola yang bermanfaat.

Beberapa karakteristik umum yang dimiliki

DATA dat? yang akan dianalisis adalah sebagai

berikut [4]:
MINING e Ukuran Data Besar .
* Data tidak lengkap, sehingga perlu
proses cleaning.
e Struktur data kompleks.
* Merupakan kumpulan data yang

INSTITUT TEKNOLtLe;EngggQJI)EMBER
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https://id.wikipedia.org/wiki/Pola
https://id.wikipedia.org/wiki/Data

M

Proses menemukan informasi
yang bermanfaat serta pola-pola
yang ada dalam data. KDD
KNOWLEDGE merupakan sebuah proses yang
DISCOVERY IN terdiri dari cai
DATABASE erdiri dari serangkaian proses
iteratif yang terurut dan data
mining merupakan salah sat

langkah dalam KDD
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Classification adanaMp@

penemuan model (fungsi)
yang menggambarkan dan
membedakan kelas data atau
konsep yang bertujuan agar
bisa digunakan untuk
memprediksi kelas dari objek
yang label kelasnya tidak
diketahut .

Classification data terdiri dari
2 langkah proses, yaitu :

. Learnlng (Fase Training)

CLASSIFICATION
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Decision tree adalah salah satu
metode classification yang paling
popular karena mudah untu
diinterpretasi oleh manusia
Metode ini digunakan unti
memprediksi nilai diskrit d
fungsi target.




DECISION
TREE
ALGORITHM
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Terdapat 3 jenis node yang terdapat pada

decision tree yaitu:

e Root node, merupakan node paling
atas, pada node ini tidak ada input dan
bisa tidak mempunyai output atau
mempunyai output lebih dari satu.

e Internal Node, merupakan node
percabangan. Pada node ini terdapat
percabangan. Pada node ini terdapat
satu input dan memiliki output
mininmal dua.

* Leaf node atau terminal nod
merupakan node akhir. Pada node
terdapat satu input dan ti
mempunyai output

SURABAYA
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C4.5

M

Hitung setiap kemunculan kejadian
Hitung entropy total dan entropy
untuk setiap value atribut

Hitung information gain untuk tiag
atribut. Information gain inilah yan
akan digunakan untuk membu
tree. |
Bentuk simpul pertama yang be
atribut yang memiliki informat
gain tertinggi.

| | L_!.




ALGORITMA

C5.0

M

C.5.0 merupakan penyempurnaan
algoritma sebelumnya yang dibentuk
oleh Ross Quinlan pada tahun 1987,

yaitu ID3 dan C4.5. Dalam algorltm
ini  pemilihan atribut  diprose
menggunakan gain ratio.

Langkah kerja pembangunan t
pada algoritma C5.0 mirip deng
pembangunan algoritma C4.5.
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M)

Ukuran information gain dan
gain ratio digunakan untuk
Nt memilih atribut uji pada setiap
GAIN RATIO node di dalam tree. Ukuran ini
digunakan untuk memilih atrib

atau node pada tree.



‘tropy (S) = — iy pi* log,pi

INFORMATION
GAIN “ngan :

S AULE ~ himpunan kasus
~— jumlah partisi S
- = proporsi dari Si terhadap S




M

ormationGain (S,4) =
‘ropy (S) — ?=1% * Entropy (Si)

..................................................................... (2

INFORMATION
GAIN

GAIN RATIO = himpunan kasus
= Atribut
= jumlah artisi atribut A

= jumlah kasus pada partisi ke-i
= jumlah kasus dalam S
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‘hitungan gain ratio untuk algoritrr|1
.0 akan berjalan setelah perhitung
‘ormation gain diatas dilakuk:

rhitungan gain ratio selanjutr
INFORMATION s J 18
SN ~nggunakan rumus dibawah ini :
GAIN RATIO

Information Gain (S,A)
i=1 Entropy (S0)

s ainRatio =
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Studi Literatur ini dilakukan
untuk identifikasi permasalahan
dengan mencari referensi yang
EITTUE%'AT menunjang  penelitian  yang
UR berupa tugas akhir, jurnal, buku,
maupun artikel. Dalam tugas
akhir ini, studi literatur yan
dilakukan mengenai data minin
classification, Algoritma C4.

dan Algoritma C5.0
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PENGUMPU
LAN DATA

Kecelakaan kerja yang terjadi saat
karyawan sedang dalam  proses
pekerjaan dan berada dalam area

perusahaan

Traffic Inside
Fact

Traffic On
Commute

Kecelakaan yang terjadi selama di area
perusahaan vyang tidak termasuk On
Work

Kecelakaan kerja yang terjadi saat

: | karyawan berada di luar are perusahaan,

contoh : waktu berangkat kerja, waktu
pulang kerja, dinas luar.
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PENGOLAH
AN DATA

Pre
Processing

e Data Cleaning
e Transformasi data

Data
Mining

e Perancangan
Algoritma

e Pengujian
Algoritma
e Analisis Hasil Pola
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STUDI PUSTAKA
1. Keselamatan Kerja
2. Data Mining
3. Classification
4. Decision Tree

5. C45
v

5. C5.0
PENGUMPULAN DATA
Pencarian data primer di PT. Ajinomoto Indonesia kantor cabang
Mojokerto yang berupa data Event, Karyawan, dan Sistem
perusahaan

PEMBERSIHAN DATA
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Perancangan Proses Algoritma

Q e s g

z classification dengan C4.5 classification dengan C5.0

Z

= v 5

E ANALISIS HASIL POLA DAN ANALISIS HASIL POLA DAN

a EVALUASI EVALUASI
REPRESENTASI REPRESENTASI

DATA DATA

—
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KLASIFIKASI C 5.0
ANALISIS POLA
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PILIH DATA }

\

- MENGAMBIL DATA DARI DATABASE‘

‘ MENAMPILKAN DATA‘

‘ PILIH TOMBOL ENTRI DATA!

y

‘ PILIH TOMBOL PRE PROCESSING }—

y

s MENAMPILKAN FORM ENTRI DATA]

——JI MELAKUKAN PRE-PROCESSING ‘

rossu

| PILIH ALGORITMA C 4.5

"‘ TRAINING DATA C457‘

;. .

vy

‘l MENAMPILKAN RULES C45 J

PILIH TOMBOL TESTING C 4.5 !

|

m TESTING DATA c45}

f .

MENAMPILKAN HASIL TESTING C 4. 5(ANGKA KEAKURATAN

| PILIH ALGORITMA C 5.0 1

=} TRAINING DATA C50

y

MENAMPILKAN RULES C50 ‘

_

‘ PILIH TOMBOL TESTING C 5.0

“ MENAMPILKAN RULES C 5.0 ‘

A
‘ ANALISIS HASIL POLA ‘

s TESTING DATA cso‘

‘ MENAMPILKAN HASIL TESTING C 5.0(ANGKA KEAKURATAN;
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ALGORITMA C5.0
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in [TRAINING DATA C5.0
[ TRAINING DATA]‘4|

N |

‘ TESTING DATAJ [TESTING DATAC 5.0]
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‘ UJl KEAKURATANJ [ UJI KEAKURATAN C 5.0‘
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TAHAP PRE PROCESSING

{ PEMBERSIHAN DUPLIKASI DATA]

/

[ PEMBERSIHAN MISSING VALUE DATAJ

r

TRANSFORMASI FORMAT DATA]*

TAHAP TAHAP
KLASIFIKASI C4 5 KLASIFIKASI C5 0

y

SPLIT DATA C4.5 SPLIT DATA C5.0

¥ Y

{TRAINING DATA G4 5 (SESUAI PROPORSI}J [TRAINING DATA C5.0 (SESUAI PROPORSI‘]

\ Y

[M ENAMPILKAN RULES m,s} [MENAM PILKAN RULES cs,o]

y Y

[ UJI DATA C4 5 (SESUAI PROPORSI}} {UJ‘ DATA C5.0 (SESUAI PROPORS"}

y v

[ANALISA KECOCOKAN DAN ERROR RATE c4,5} {ANA'—‘SA KECOCQKENIDANERE DR C”]
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[ANALISA KEAKURATAN c4,5} {ANAL'SA KEAKUHAIAT CS“}
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GAN
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A

B

D | E | F

L

2031613145 MM
2051412261 R
2101412431 Y
3011311211 H
3021612401 LL
4051312049 KL
4081113170 DG
5011413803 GD
7031311139 J
8021512313 DD
8031311212 |
8041413320 GT
8061511091 HH
8081213079 E
9031412097 IY
9041412930 EB
9061512054 11
9121512205 KK
10041313341 IK
10081511139 1)
10101412210 7
11091311012 M

40 INDONESIGRD C
24 INDONESI GRD B
25 INDONESI GRD B
50 INDONESI GRD A
24 INDONESI GRD B
41 INDONESI GRD B
27 INDONESI GRD C
31 INDONESIGRD C
39 INDONESI GRD A
24 INDONESI GRD B
23 INDONESI GRD A
29 INDONESIGRD C
23 INDONESI GRD A
35 INDONESIGRD C
49 INDONESI GRD B
34 INDONESIGRD B
31 INDONESI GRD B
30 INDONESI GRD B
31 INDONESIGRD C
24 INDONESI GRD A
24 INDONESI GRD B
30 INDONESI GRD A

20 155
2 SWABINA
3 SWABINA
26 KONTRAKTOR
2 FUll
13 REGULER
3 SWABINA
7 SWABINA
17 SWABINA
2 FUll
3 U
5 KONTAKTOR
3FUN
13 REGULER
29 REGULER
12 FUll
10 REGULER
9 REGULER
10 REGULER
2 REGULER
4 FUll
7 SWABINA

TRAFFICINSIDE FACT
TRAFFIC ON COMMUTE
TRAFFIC INSIDE FACT
TRAFFICINSIDE FACT
TRAFFIC ON COMMUTE
TRAFFIC INSIDE FACT
TRAFFICINSIDE FACT
ON WORK

ON WORK

TRAFFIC ON COMMUTE
ON WORK
TRAFFICINSIDE FACT
TRAFFIC ON COMMUTE
ON WORK

TRAFFIC INSIDE FACT
TRAFFIC ON COMMUTE
ON WORK

TRAFFIC ON COMMUTE
TRAFFIC ON COMMUTE
TRAFFIC ON COMMUTE
TRAFFIC ON COMMUTE
TRAFFIC ON COMMUTE
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NTASI phpMyAdml"ﬂ M 7 Server: 127.0.0.1 » @ Database: tugas-akhir
SISTE S r L) 3 Stucture | [ SQL 4 Search () Query [& Export | (5 Import 4° Operations =i Privileges 4% Routines & Events
Recent Favorites

4 New
] cdcal [] data_karyawan ¢ 5 Browse 3 Structure % Search

Table = Action Rows & Type Collation Size  Overhead
£ Insert i Empty @ Drop 7€ InnoDB  latin1_swedish_¢i 1 ¥iE -

E
| information_schema [] data_karyawan1 s (5 Browse 7z Structure % Search 3¢ Insert §§ Empty @ Drop 7€ InnoDB  latin1_swedish_ci 1% Ei8
El

| mysql [ jenis_data ¢ [F Browse 34 Structure (% Search 3¢ Insert f Empty @ Drop 18 InnoDB  latin1_swedish_ci 1% Ei8

¥
¥

¥

$-3 peromance_schema 3 tables Sum 170 |nnoDB latin_swedish_ci %8 KB
+L| | phpmyadmin

¥ test 4+ [OCheckAl With selected: E|

+L| | tokodb

| tugas-akhir

= e —| #aCreate table I
|+ data_karyawan

|+ data_karyawan1
/ \ +.1 jenis_data Name: | ‘ Number of columns: |4 |5

A LG O R I T M 7 Server: 127.0.0.1 » @ Data tugas-akhir » g Table: data_karyawan
|
A

=l Browse 4 Structure | [ SQL 4 Search = ¥t Insert | [& Export |5} Import == Privileges = #° Operations ~® Tracking & Triggers

(2, Print view & Data Dictionary

# Name Type Collation Attributes Null Default Extra Action
1id varchar(15) latin1_swedish_ci No &7 Change @ Drop 2 Primary [ Unique 5] Index [ Spatial [ Fulltext = More

2 Nama varchar(30) latin1_swedish_ci No &7 Change @ Drop > Primary [ Unique =] Index [ Spatial 7] Fulltext < More
3 jenis_kelamin char(1) latin1_swedish_ci No &7 Change @ Drop /> Primary [g Unique [5 Index [§ Spatial [ Fulltext = More
4 Umur int(2) No &7 Change @ Drop > Primary [ Unique =] Index [ Spatial 7 Fulltext < More
5 kewarganegaraan varchar(10) latin1_swedish_ci Yes &7 Change @ Drop /2 Primary [@ Unique [= Index [ Spatial [ Fulltext ¥ More
6 tipe_pekerjaan  varchar(5) latin1_swedish_ci No &’ Change @ Drop /> Primary [4 Unique (=] Index [F Spatial 7] Fulltext ¥ More
7 waktu_per_hari  time(2) Yes &7 Change @ Drop /> Primary [@ Unique =] Index [ Spatial [ Fulltext ¥ More
8 lama_bekerja int(4) Yes &7 Change @ Drop > Primary [ Unique =] Index [ Spatial 7 Fulltext < More
[] 9 status text latin1_swedish_ci &7 Change @ Drop 3 Primary [g Unique [ Index [§ Spatial [ Fulltext w More
[] 10 pelatihan char(5) latin1_swedish_ci &7 Change @ Drop > Primary [ Unique =] Index [ Spatial 7] Fulltext < More
[0 11 kecelakaan_kerja varchar(20) latin1_swedish_ci &7 Change @ Drop [ Primary [ Unique [5 Index [§ Spatial 7] Fulltext = More

{0 o Y Y R I R I R
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Sesudah
Transformasi

Sebelum Transformasi

1. Id 1. Id
2. Nama 2. Jenis Kelamin
r AINUAINTY 3, Jenis kelamin 3. Umur
GAN 4. Umur 4. Tipe pekerjaan
ALGORITM || ™ '
A 5. Kewarganegaraan 5. Lama bekerja
6. Tipe pekerjaan 6. Status
7. Waktu per hari 7. Pelatihan
8. Lama bekerja 8. Kecelakaan Kerja
9. Status
10.Pelatihan

11.Kecelakaan Kerja
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P ? ? ? ?
Umurl ? ? ? ?
Umur2

Umur3

\ =N\ Umur4

GAN Tipe GRD A
ALGORITM Sl Gl

GRD B
GRD C
Lama Bekerja Junior
Senior
Status ISS
Reguler
Fuji
Swabina
Kontraktor
Pelatihan Yes

No




RANCA
NGAN
DAN

wricve ) I

Total >

SISTE Jenis Kelamin

?

P
Umurl
Umur2
Umur3
Umur4
\ AN Tipe Pekerjaan GRD A

GAN
ALGORITM GRD B

GRDC

Lama Bekerja Junior

Senior
Status ISS
Reguler
Fuji
Swabina

Kontraktor

Pelatihan Yes
No
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Jenis L
Kelamin
o}
Umur Umurl
Umur2
Umur3
Umur4
Tipe
GAN Pekerjaan
ALGORITM —
A

GRD A

GRDC

Lama .
Junior

Bekerja

Senior
Status ISS
Reguler
Fuji
Swabina

Kontraktor

Pelatihan Yes
No
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PEMBAGIAN DATA UNTUK TESTINC
DAN TRAINING

5%

95%

90% 10%

85% 15%

80% 20%

75% 25%
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TRAINING C4.5 DENGAN 95%
TRAINING

ALGORITMA C 4.5

Gain jenis_kelamin1 0.0
Gain Umur 0.0

TRAINING Gain tipe_pekerjaan 0.6500224216433541

Gain lama_bekerja 0.0

RULES Gain pelatihan 0.0

Cabang Selanjutnya adalah tipe_pekerjaan

95 <———Perhitungan pada cabang IS§——> 5

uJl =——Pengambilan keputusan pada cabang GRD C adalah TRAFFIC INSIDE FACT
<——Pengambilan keputusan pada cabang GRD A adalah TRAFFIC ON COMMUTE
<——Perhitungan pada cabang REGULER:- =

Gain jenis_kelamin1 0.0
Gain Umur 0.1878810667094395

Gain tipe_pekerjaan 0.15105426046442028
| Gainlama bekeria 0.13039400326884087

-r

RULES | DECISION |
155 —=GRDC TRAFFIC INSIDE FACT K
155 —= GRD A TRAFFIC ON COMMUTE

REGULER —= YES —= umur2—= GRD B
REGULER —= YES —= umur4—= GRD B
REGULER —= YES —= umurd—= GRD C
REGULER —= YES —= umurd—= GRD A
REGULER —= NO —= umur1

REGULER —= NO —= umur2 —= GRD C
REGULER —= NO —= umur3 —= GRD B
REGULER —>= NO —= umur3 —= GRD C
REGULER —= NO —= umurd —= GRD B
REGULER —>= NO —= umur4 —= GRD C
REGULER —= NO —= umurd —= GRD A
FUJI—= GRD B —= umur1

FUJI —= GRD B —= umur2 —= YES
FUJI—= GRD B —= umur3

FUJI—= GRD B —= umurd

FUJI—= GRD C —= umur2

FUJI—= GRD C —=umur3

FUJI—= GRD A—=umurl —= YES
”

CL [T n i) AT n

TRAFFIC ON COMMUTE
TRAFFIC INSIDE FACT
TRAFFIC INSIDE FACT
TRAFFIC INSIDE FACT
TRAFFIC ON COMMUTE
OM WORK

TRAFFIC ON COMMUTE
TRAFFIC ON COMMUTE
OM WORK

OM WORK

TRAFFIC ON COMMUTE
TRAFFIC ON COMMUTE
TRAFFIC ON COMMUTE
TRAFFIC ON COMMUTE
TRAFFIC ON COMMUTE
TRAFFIC INSIDE FACT
TRAFFIC ON COMMUTE
TRAFFIC ON COMMUTE

TOACCI Al ORI

-7
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TESTING C4.5 DENGAN 5%
TESTING

| TAMPIL | | PROSES |

Id | Jenis_Kelamin | Umur | Tipe_Pekerjaan | Lama_Bekerja | Status | Pelatinan | Kecelakaan_Ke... | Klasifikasi
02031613145 L umur3 GRD C Senior IS5 MO TRAFFIC INSID... cocok
02051412261 L umuri GRDB Juniar SWABIMNA YES TRAFFIC OMC... cocok
02101412431 P umuri GRD B Juniar SWABINA e TRAFFIC IMSID... cocok
03011311211 L umurd GRD A Senior KOMNTRAKTOR YES TRAFFIC INSID... cocok
03021612401 L umuri GRD B Juniar FUI YES TRAFFIC OMC... cocok
04051312049 L umur3 GRD B Seniar REGLULER YES TRAFFIC IMSID... tidak cocok
04081113170 L umurz GRD C Junior SWABIMNA YES TRAFFIC INSID... tidak cocok
05011413803 L umurz GRD C Juniar SWABIMNA (o] oM WORK cocok
05091311940 L umur3 GRD A Senior FLLI e TRAFFIC OM C... cocok
07031311139 L umur3d GRD A Senior SWABIMNA MO OMN WORK tidak cocok

KECOCOKAN 7 AKURASI  700%

ERROR RATE 3
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Perangkat lunak dapat melakukan pre processing, pembangunan
tree dan pengujian algoritma sehingga didapatkan pola prediksi
kecelakaan kerja beserta angka keakuratannya.

Rules sebagai representasi dari pola kecelakaan kerja yang
dihasilkan oleh Algoritma C5.0 lebih ringkas daripada rules yang
dihasilkan oleh C4.5, yaitu 32 pola kecelakaan kerja.

Hasil keakuratan pola yang dihasilkan oleh algoritma C4.5 lebih
tinggi dibanding dengan algoritma C 5.0, yaitu 70%.



. Data yang dipakai dalam perangkat lunak ini masih sedikit dan bervariasi.
Dalam perhitungan data mining, sebaiknya data harus dalam jumlah yang
banyak karena mempengaruhi pola dan hasil keakuratan yang didapatkan.
Untuk penelitian selanjutnya dapat menggunakan data yang lebih banyak.

. Perangkat lunak ini belum bisa menampilkan hasil decision tree yang
menarik. Untuk penelitian selanjutnya dapat menggunakan representasi data
dalam bentuk tree atau list rules yang lebih baik sehingga memudahkan
dalam testing data.

. Pengembangan perangkat lunak ini dapat dilakukan dengan menambah menu
Input data baru demi manfaat yang lebih baik.
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