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Abstract---Pruning is part of the development of 

decision tree. As decision tree is developed, some nodes 
became outliers as the results of noise data. Implementation 
of the decision tree pruning, can reduce the noise and 
outliers on the initial decision tree so that it can improve the 
accuracy of the data classification. Therefore the selection 
of proper pruning algorithm needs to be done to get the 
maximum results of the classification.   

This experiment uses data from the company's customer 
credit providers. The data obtained from the data bank at 
the University of California. Data used in this experiment  
has twenty variables with two classes and 1000 instances. 
The data contain thirteen qualitative variables and the rest 
is a numeric data. The data is a good for use because it does 
not have a missing value.  

The experiment compared three pruning algorithm, Cost 
Complexity Pruning (CCP), Reduced Error Pruning (REP), 
Error Based Pruning (EBP). Those pruning algorithms do 
prune to the decision tree that was developed with the 
Classification and Regression Tree (CART) algorithm. The 
comparison of those algorithms is done repeatedly on the 
data with different conditions both in terms of the instance 
number and the data variables. Comparison of the 
algorithm includes a comparison of the accuracy of the 
decision tree, and the process time of pruning algorithm.  

The experiment’s result shows the average error rate of 
that the REP algorithm will produce the smallest error rate. 
Although the error rate of REP algorithm is the smallest, 
the difference value between ERP’s and EBP’s error rate is 
only 0.5%. Even though they have almost similar error rate, 
EBP algorithm proposes more simple decision tree than 
REP algorithm does. 
Keyword : Decision tree, Classification and Regression Tree 
(CART), Cost Complexity Pruning (CCP), Reduced Error 
Pruning (REP), Error Based Pruning (EBP). 

PENDAHULUAN 

Data mining merupakan salah satu tahapan dalam proses 
Knowledge Discovery in Database (KDD) yang melakukan 
ekstraksi informasi atau pola penting dalam data berukuran 
besar (Han & Kamber 2006). Teknik yang dapat digunakan 
pada implementasi data mining adalah klasifikasi dan 
prediksi, association rule, dan clustering. Klasifikasi 
merupakan metode yang berfungsi untuk menemukan model 
yang membedakan kelas data, sehingga klasifikasi dapat 
memperkirakan label kelas dari suatu objek yang belum 
diketahui. Salah satu metode klasifikasi yang sering 
digunakan adalah decision tree.  

Pruning merupakan bagian dari proses pembentukan 
decision tree. Saat pembentukan decision tree, beberapa node 
merupakan 
outlier maupun hasil dari noise data. Penerapan pruning pada 
decision tree, dapat mengurangi outlier maupun noise data 
pada decision tree awal sehingga dapat meningkatkan akurasi 
pada klasifikasi data (Han & Kamber 2006). Oleh sebab itu 
pemilihan algoritme pruning yang tepat perlu dilakukan 
untuk mendapat hasil klasifikasi yang maksimal. 

Pada penelitian yang dilakukan oleh (Esposito et al. 
1997), algoritme Reduced Error Pruning (REP) disimpulkan 
sebagai algoritme yang menghasilkan subtree terkecil dengan 
error rate minimum. Penelitian Esposito et al. 1997) 
menggunakan algoritme C4.5 untuk membangun decision 
tree yang di-pruning. Berbeda dengan penelitian sebelumnya, 
penelitian ini membandingkan pengunaan algoritme pruning 
pada decision tree yang dibangun dengan algoritme 
Classification and Regression Tree (CART). Algoritme 
CART biasa menggunakan Cost Complexity Pruning (CCP) 
sebagai algoritme pruning-nya. Pada penelitian ini algoritme 
pruning CCP dibandingkan dengan dua algortime pruning 
lain yaitu REP dan Error Based Pruning (EBP).      

Penelitian in bertujuan untuk menerapkan teknik CCP , 
REP dan EBP pada metode klasifikasi decision tree dengan 
algoritme CART. Selain itu penelitian in ijuga 
membandingkan nilai akurasi dari decision tree yang 
terbentuk, serta waktu proses yang dihasilkan oleh algoritme 
pruning CCP , REP dan EBP. 

METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menerapkan tahapan yang tertuang dalam 
suatu Metodologi Penelitian (Gambar 1). 

A. Studi Literatur 

Studi literatur dilakukan dengan memperdalam algoritme-
algoritme yang akan dibandingkan. Informasi yang diperoleh 
berasal dari beberapa sumber seperti : jurnal, buku dan artikel 
di internet. 

B. Pengumpulan Data 

Penelitian ini menggunakan data profile pelanggan dari 
perusahaan penyedia kredit. Data tersebut diperoleh dari bank 
data pada University of California (Asuncion & Newman 
2007). Contoh data dapat dilihat pada Lampiran  

C. Data Mining 

Teknik data mining dengan metode decision tree terdiri 
dari dua tahapan, yaitu: 
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1. Pembentukan Tree 

Pada tahap ini akan dibentuk suatu tree yang terdiri dari node 
awal, leaf sebagai distribusi kelas dan batang yang 
menggambarkan hasil keluaran dari pengujian.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Metode penelitian. 

Pembentukan tree dilakukan dengan menerapkan algoritme 
CART.CART adalah metode yang menggunakan data histori 
untuk membangun sebuah decision tree. Decision tree yang 
dihasilkan kemudian digunakan untuk klasifikasi data yang 
baru (Timofeev 2004).  
Metode CART pertama kali dikemukakan oleh Breiman pada 
tahun 1984. Metode CART menggunakan metode decision 
tree yang hanya memiliki cabang dua buah, atau yang biasa 
disebut dengan binary tree (Larose 2005).  
CART melakukan pemisahan secara rekursif nilai dari record 
data menjadi bagian-bagian data yang memiliki kesamaan. 
CART membentuk pohon dengan mencari ke semua variabel 
untuk mencari tempat percabangan yang paling optimal 
dengan menggunakan Persamaan 1. 

Gini  ∑ Gini D ………………..(1) 

dengan: 

Gini           1  

GiniA(D) = nilai Gini dari data jika dipartisi dengan 
parameter A.  
k =  jumlah pembagian data, k =  2 (CART) 

 = nilai perbandingan jumlah data D dengan 
jumlah data partisi ke-i. 

m  = jumlah kelas data yang ada. 

 =   nilai perbandingan jumlah data Di dengan 
jumlah data kelas  ke-j . 

Atribut dengan nilai GiniA(D) paling kecil adalah atribut 
yang akan digunakan.  

2. Pemangkasan Tree 

Pemangkasan tree dilakukan dengan menggunakan tiga 
algoritme yaitu : 

a. CCP 

Proses awal dari algoritme Cost complexity pruning 
adalah menentukan nilai alpha, yaitu derajat kompleksitas 
sebuah pohon keputusan. Perhitungan nilai alpha 
menggunakan Persamaan 2 (Quinlan 1987). 

  ………..….(2) 

 dengan: 

r T
∑
∑  …………..(3) 

 dengan: 

r( ) =  error rate pada subtree . 

  =   jumlah data dengan kelas minoritas pada node 
s. 

 =   jumlah data pada node s. 

  =   node anggota subtree . 

 ………………...(4) 

dengan: 

  =  error rate dari node t. 

  =   jumlah data dengan kelas minoritas pada node 
t. 

  =   jumlah data pada node t. 

    =  parameter kompleksitas, 

 =  jumlah leaf node pada pohon . 

Pada setiap internal node dilakukan perhitungan nilai 
alpha dengan menggunakan persamaan di atas. Internal node 
dengan nilai alpha yang paling kecil akan dipangkas. Pohon 
yang dipangkas akan dihitung nilai  error rate. Hal tersebut 
diperoleh dari test set yang dimasukkan ke dalam aturan 
pohon keputusan. Perhitungan alpha terus dilakukan hingga 
tidak terdapat lagi internal node pada pohon keputusan. 

Seluruh nilai error rate dari pemangkasan dengan nilai 
alpha yang mendekati serupa satu dengan yang lain akan 
dijumlahkan dan dihitung nilai rata-ratanya. Nilai rata-rata 
tersebut akan dibandingkan dengan seluruh nilai rataan 
misclassification error yang ada. Nilai alpha dengan error 
rate paling kecil akan digunakan sebagai alpha pada 
pemangkasan pohon keputusan. 
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b. REP 

REP merupakan salah satu algoritme pruning yang 
dikemukakan oleh Quinlan (1987).  Algoritme ini membagi 
data menjadi dua yaitu train set dan test set. Setiap internal 
node pada pohon yang dihasilkan, dihitung berapa nilai error 
rate internal node tersebut menggunakan Persamaan 3. 
Kemudian dengan Persamaan 4 dihitung nilai error rate node 
tersebut apabila node merupakan leaf node. Hasil perhitungan 
keduanya dibandingkan, dan pruning dilakukan jika error 
rate hasil Persamaan 4 lebih kecil daripada error rate 
Persamaan 3.     

Apabila perubahan status pada node dari internal node 
menjadi leaf node memiliki nilai error rate yang sama atau 
lebih rendah daripada jika node tersebut menjadi internal 
node maka pruning dilakukan. Proses tersebut terus 
dilakukan hingga terbentuk pohon keputusan dengan error 
rate yang terbaik dan jumlah aturan yang optimal (Quinlan 
1987). 

c. EBP     
Algoritme EBP biasa digunakan pada algoritme decision 

tree c4.5 . Algoritme ini mengizinkan pergantian subtree 
dengan salah satu dari leaf node-nya untuk membuat decision 
tree yang lebih simpel.  

EBP mulai melakukan pruning pada internal node dari 
bagian bawah decision tree. Pemeriksaan setiap internal node 
dilakukan dengan menggunakan Persamaan 5. 

` ` `  … 5  

 dengan: 

e`(t) = error rate internal node, 

e`(Tt) = error rate subtree dengan internal  

  node t (Ripley 1996). 

`    ` ` /  

dengan :  

   =   jumlah node yang diperiksa error rate-nya. 

Apabila nilai error rate menjadi lebih kecil maka pruning 
subtree dilakukan (Quinlan 1992). 

D. Analisis Hasil 

Analisis dilakukan dengan membandingkan hasil decision 
tree yang dilakukan oleh algoritme pruning CCP, REP, EBP. 
Analisis dilakukan berulang-ulang pada data dengan jumlah 
instance dan variabel yang berbeda-beda.  Hal yang diamati 
adalah nilai error rate dari decision tree, jumlah node yang 
dikurangi, serta waktu eksekusi masing-masing algoritme.  

HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Data 

Data yang digunakan pada penelitian ini memiliki 20 
variabel dengan dua buah kelas dan berjumlah 1000 instance. 
Dari 20 variabel yang ada pada data, 13 variabel merupakan 
data kualitatif dan sisanya merupakan data bertipe numerik. 

Data tersebut sudah baik karena tidak memiliki missing 
value. 

Pada penelitian ini tidak dilakukan data preprocessing. 
Preprocessing tidak dilakukan karena data yang digunakan 
sudah mengalami proses tersebut.  

Data dengan jumlah instance 5000 dan 10000 mendapat 
tambahan data yang berasal dari pembangkitan data secara 
acak. Walaupun dibangkitkan secara acak, nilai variabel kelas 
dari setiap instance yang ada diperoleh dari klasifikasi 
berdasarkan decision tree yang dibangun dengan data asli. 

Proses awal dari Penelitian ini adalah pembangunan 
decision tree. Decision tree dibangun dengan menggunakan 
algoritme CART.  

1. Pembentukan Tree 

Pembentukan tree dilakukan dengan membagi data 
menjadi 4 bagian (S1,..,S4) yang memiliki jumlah merata. 
Secara bergantian tiga bagian data digunakan untuk 
membangun decision tree dan satu bagian lainnya sebagai 
data testing. 

Pembentukan tree dilakukan berulang-ulang yaitu pada 
data dengan jumlah instance 250, 500, 1000, 5000, dan 
10000. Selain itu pembentukan tree juga dilakukan pada data 
dengan jumlah variabel yang berbeda-beda. Pembentukan 
tree dilakukan pada data dengan jumlah variabel yang 
dikurangi sebanyak 1, 3, 5, 7, 10, dan 15 variabel.    

2. Pemangkasan Tree 

Pemangkasan tree dilakukan dengan menggunakan tiga 
algoritme, yaitu CCP, REP dan EBP. Penerapan algoritme 
CCP agak sedikit berbeda dengan dua algoritme lainnnya. 
Sebelum melakukan pruning, algoritme CCP terlebih dahulu 
menentukan nilai alpha. Penentuan nilai alpha dimulai 
dengan membagi data menjadi 10 bagian (S1,….,S10) dengan 
algoritme 10-folds cross. Secara bergantian sembilan bagian 
data digunakan untuk membangun decision tree dan satu 
bagian yang lain sebagai data testing. Dari perlakuan 
tersebut, CCP akan menghasilkan berbagai nilai alpha serta 
error rate, dari seluruh nilai tersebut dicari nilai alpha dengan 
error rate minimum. Nilai alpha yang akan digunakan 
sebagai standar pruning algoritme CCP.  

Berbeda dengan CCP, algoritme REP dan EBP tidak perlu 
menentukan nilai khusus sebagai standar pruning. Algoritme 
REP dan EBP langsung melakukan pruning pada decision 
tree yang dihasilkan. 

B. Analisis Hasil  

Analisis hasil percobaan dilakukan dengan 
membandingkan hasil decision tree yang dilakukan oleh 
algoritme pruning CCP, REP, EBP.  

Rataan nilai error rate dari decision tree hasil pruning 
dengan tiga buah algoritme serta error rate decision tree 
sebelum mengalami pruning disajikan pada Tabel 1.Dari 
Tabel 1 terlihat bahwa error rate setelah dilakukan pruning 
untuk data dengan jumlah instance kurang dari sama dengan 
1000 lebih baik daripada nilai error rate sebelum dilakukan 
pruning. Namun untuk data dengan jumlah instance lebih 
dari 1000, terlihat bahwa nilai error rate decision tree awal 
lebih baik daripada nilai error rate  setelah tree di-pruning. 



Perb

den
oleh
dari
algo

D
cara
raga
raga
414

Tab

T
nila
EBP

G
den
terli
sem
bert

P
inst
ters
besa
dap
pen
aca
diba
inst
berj
mem
men

bandingan Algor

Secara global n
gan instance k
h algoritme RE
i 1000, nilai e
oritme EBP.  
Data dengan j
a dibangkitkan 
am dari data 
am untuk 50

42692.469. Nila

bel 1.  Error ra

Algoritme Pr

CCP 
REP 
EBP 

Tree Aw

Terlihat pada 
ai ragam yang b
P lebih baik da
Gambar 2 mer
gan berbagai 
ihat bahwa n

makin baik sej
tambah 
Pruning pada 
tance data as
ebut terlihat d
ar daripada e
at disebabkan
entuan nilai k
k. Decision 
angun menggu
tance. Sedangk
jumlah lebih 
mungkinkan 
ngakibatkan ter

ritme Pruning pa

nilai error rate
kurang dari sa

EP. Untuk data 
error rate yang

jumlah 5000 d
secara acak da
awal adalah 

000 dan 100
ai ragam dari 

te pada decisio

runing 

wal 

Gambar

Tabel 1 nilai 
besar yaitu 500

aripada error ra
rupakan grafik 

jumlah insta
nilai error rat
jalan dengan 

data dengan 
li cenderung 
dari nilai erro
rror rate dec

n oleh pendug
kelas data saa
tree yang d

unakan data ya
kan jumlah dat

dari 1000 in
terjadinya k

rjadinya overp

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

E
rr

or
 ra

te

ada Decision Tre

e yang paling b
ama dengan 1
dengan jumlah

g paling baik 

dan 10000 dip
ari data yang a
996015.15. S

000 adalah 4
data tersebut l

on tree dengan 

250 data 

0.3543 
0.3481 
0.3544 
0.3639 

r 2. Error rate p

error rate pad
00 dan 10000 d
ate algoritme la
error rate pad

ance data. Pa
te ketiga algo
jumlah data 

instance lebi
mengalami o

r rate yang d
cision tree aw
gaan yang sa
at pembangkit
digunakan unt
ang asli yang b
ta yang akan d
nstance. Hal 

kesalahan kla
rune. 

250 50

ee yang Dikemba

baik untuk dat
000 dihasilkan

h instance lebih
dihasilkan oleh

peroleh dengan
ada. Nilai rataan
edangkan nila

4154527.8 dan
lebih besar dar

berbagai juml

500 data 

0.318 
0.3076 
0.3152 
0.3344 

pada decision t

da data dengan
data, error rat
ainnya. 
da decision tre
ada Gambar 2
oritme pruning

yang semakin

ih dari jumlah
overprune. Ha
dihasilkan lebih
wal. Overprun
alah pada saa
an data secar
tuk klasifikas
berjumlah 1000
diklasifikasikan

tersebut yang
asifikasi yang

00 750

Jumlah

angkan dengan A

52

ta 
n 
h 
h 

n 
n 
ai 
n 
ri 

nilai rag
menunjuk

Kerag
probabilit
rate pada 
data belum
perlu dite
dihasilkan
pada pros
error rate

lah instance da

Er
750 data 

0.3133 
0.3037 
0.2997 
0.3255 

tree dengan ber

n 
te 

ee 
2 
g 
n 

h 
al 
h 
e 

at 
ra 
si 
0 
n 
g 
g 

Gamb
decision 
grafik ter
tree yang
tree awal
algoritme 
yang palin

Gamb

1000 50

h data

0

C

Algoritme CART

am data awa
kkan bahwa dat
gamaan yang b
tas terjadinya k
suatu decision

m tentu mewak
erapkan standa
n lebih releva
ses pruningny
e yang lebih ba

ata 

rror Rate 
1000 data

0.3076 
0.2984 
0.3004 
0.3322 

rbagai jumlah i

ar 3 merupaka
tree dengan b

rlihat bahwa se
g mengalami p
l. Selain itu, G
REP menghas

ng rendah diba

bar 3. Rataan er
berbagai

00 10000

.2837

0.2

CCP R

T 

al. Nilai raga
ta tersebut kura
besar cenderun
kesalahan. Ole
n tree yang dib
kili bagian dat
ar deviasi agar
an. EBP mene
ya dengan tuju
aik. 

a 5000 da

0.219
0.218
0.216
0.212

instance data.

an grafik rataa
berbagai jumla
ecara global n
pruning lebih 
Gambar 3 jug
silkan decision
andingkan deng

rror rate pada d
i jumlah instan

CC

RE

EB

Tre

277 0.27

REP EB

am yang leb
ang seragam. 
ng akan meni
eh sebab itu n
bangun pada sa
ta yang lain. K
r nilai error r

erapkan standa
uan untuk me

ata 1000

4 0.1
7 0.1
9 0.1
3 0.1

 

an nilai error r
ah instance da

nilai error rate
baik daripada

ga menunjukka
n tree dengan e
gan algoritme l

decision tree de
nce data. 

P

P

P

ee Awal

78

0.285

BP Tree Aw

bih besar 

ingkatkan 
nilai error 
atu bagian 
Karena itu 
rate yang 
ar deviasi 
emperoleh 

0 data 

1944 
1931 
1918 
1506 

rate pada 
ata. Pada 

e decision 
a decision 
an bahwa 
error rate 
lain. 

 

engan 

5

wal



 

nila
buah
men
digu
mer
vari
data

P
vari
nila
deci
erro
yan
yan
awa

jum

Tab

  

G

Serupa dengan
ai error rate da
h algoritme 
ngalami pruni
unakan untuk 
rupakan data d
iabel yang dig
a asli. 
Pada Tabel 2 
iabel lebih dari
ai error rate y
ision tree awa
or rate paling
g kemudian di
g menghasilka

al.  
Semakin keci

mlah node yan

bel 2. Error rat

Algoritme 
Pruning 

CCP 
REP 
EBP 

Tree Awal 

Gambar 5. Rat
be

0.3071

CCP

n Tabel 1, Ta
ari decision tr
dan error r

ing. Berbeda 
membangun 

dengan jumlah 
gunakan berbed

terlihat bahw
i 5 untuk ketig
yang lebih ba

al. Sedangkan p
g kecil dihasilk
ikuti oleh algo
an error rate t

il nilai variab
ng dihasilkan 

te pada decisio

20 
variabel 
0.3076 
0.2984 
0.3004 
0.3278 

Gambar

aan error rate 
erbagai jumlah 

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

E
rr

or
 r

at
e

0.2944

REP

abel 2 juga m
ree hasil pruni
rate decision 
dengan Tabel
decision tree 
instance 1000

da-beda dari j

wa untuk data 
a algoritme pr

aik daripada n
pada data den
kan oleh deci

oritme EBP, seb
terkecil setelah

bel akan berp
oleh decision 

n tree dengan b

19 
variabel 
0.3086 
0.2996 
0.3016 
0.3276 

r 4. Error rate p

pada decision 
variabel data. 

5 8

0.2933

EBP

memperlihatkan
ing dengan tig

tree sebelum
l 1, data yang

pada Tabel 2
0. Serta jumlah
umlah variabe

dengan jumlah
runing memilik
nilai error rat
ngan 5 variabel
ision tree awa
bagai algoritm
h decision tre

pengaruh pad
tree. Semakin

berbagai jumla

17 
variabel 
0.3164 
0.2938 
0.2972 
0.3278 

pada decision t

tree dengan 

10 13

Jumlah 

0.3148

Tree Awal

Jurnal Ilmi

53

n 
ga 
m 
g 
2 
h 
el 

h 
ki 
te 
l, 
al 

me 
ee 

da 
n 

sedikit no
terbentuk 
decision 
decision 
pemilahan
data yang
rate pada
terjadinya
Gambar 4
baik untu
dengan 15
jumlah va
baik diha
dengan 5 
nilai erro
nilai deci
tersebut, 
decision t

ah variabel data

Error R
15 

variabel 
0.3094 
0.2878 
0.2898 
0.3122 

tree dengan be

 

Gamb
decision 
grafik ter
yang men
awal. Ha
dilakukan

Gamb
menghasi
paling ren
demikian 
pada data
cenderung

15 17

Variabel

ah Ilmu Kompu

ode sama saja 
pada decision
tree berpeng
tree. Hal t

n data saat pe
g kurang baik m
a setiap node
a overprune. 
4 menunjukkan
uk data denga
5 dihasilkan ol
ariabel kurang 
asilkan oleh a
variabel terjad

or rate ketiga 
ision tree aw
decision tree

tree tersebut tid

a

Rate 
13 

variabel 
0.3128 
0.3006 
0.2962 
0.324 

erbagai jumlah 

ar 5 adalah 
tree dengan b
rlihat bahwa n
ngalami prunin
al tersebut tida
n pada data den

ar 5 juga menu
lkan decision 
ndah dibandin

pruning deng
a dengan jum
g memiliki nila

19 20

ter Vol 15 No. 2

dengan semak
n tree tersebu
garuh pada 
tersebut berp
mbangunan de
menyebabkan 
e. Hal tersebu

n bahwa nilai 
an jumlah var
eh algoritme R
dari 15, nilai 

algoritme EBP
di overprune, h
algoritme yan

wal. Dengan d
yang paling b

dak mengalami

10 
variabel 

0.315 
0.3062 
0.2946 
0.3194 

variabel data. 

grafik rataan 
berbagai jumla
nilai rataan er
ng lebih baik 
ak berbeda de

ngan berbagai j

unjukkan bahw
tree dengan 

ngkan dengan 
gan  algoritme
mlah variabel 
ai error rate ya

CC

RE

EB

Tre

2, Desember 201

kin sedikit atu
ut. Jumlah atu
keakuratan k
engaruh pada
ecision tree. P
peningkatan n
ut yang meny

error rate yan
riabel lebih d

REP. Untuk dat
error rate yan

P.Sedangkan p
hal tersebut ter
ng lebih besar 
demikian pada
baik dihasilkan
i pruning.

8 
variabel v
0.3364 
0.3338 
0.3138 
0.3628 

nilai error r
ah variabel da
rror rate deci
daripada deci

engan percoba
umlah instanc

wa rataan algori
nilai error r

algoritme lain
e EBP yang d
yang berbeda

ang lebih baik.

CP

EP

P

ee Awal

0  :  7 - 13 

uran yang 
uran pada 
klasifikasi 
a proses 

Pemilahan 
nilai error 
yebabkan 

ng paling 
dari sama 
ta dengan 
ng paling 
pada data 
rlihat dari 

daripada 
a kondisi 
n apabila 

5 
variabel 
0.3168 
0.3096 
0.308 
0.3202 

rate pada 
ata. Pada 
ision tree 
ision tree 
aan yang 
e. 

itme EBP 
rate yang 
n. Dengan 
dilakukan 
a,  akan 



Perb

H
pad
diha
berb
vari
berb
rata
lebi

 

Gam
men
rend
men
algo

N
yan
berb
EBP
kese
algo
dari
nila
mam
REP
tree
ters

G
mas
Gam
men
mem

A
deci

bandingan Algor

Hasil rataan e
a Gambar 6. G
asilkan, baik p
beda-beda ma
iabel. Gambar
beda dengan G
aan nilai error 
ih baik daripad

Gambar 6. Ra

mbar 6 juga
nghasilkan dec
dah dibanding
nunjukkan ba
oritme REP dan

G

Namun dari G
g di prune o
beda. Pada Ga
P mampu mem
eluruhan node
oritme REP ya
i node yang ad
ai error rate 
mpu memangk
P. Semakin ba
e maka akan 
ebut melakuka
Gambar 8 mer
sing-masing de
mbar 8 men
nggunakan alg
miliki waktu kl
Algoritme EBP
ision tree pa

0.295

CCP

32.76%

CCP

ritme Pruning pa

error rate seca
Gambar 6 mew
ercobaan deng

aupun percoba
r 6 menunjuk
Gambar 3. Pad
rate decision t

da decision tree

ataan error rate

a menunjukka
cision tree den
gkan dengan 
ahwa nilai e
n EBP tidak ja

Gambar 7. Rata

Gambar 7 dapa
oleh masing-m
ambar 7 terlih

mangkas kurang
e. Hal terseb
ang rata-rata h
da. Sehingga da
yang tidak ja

kas node lebih
anyak node ya

cenderung se
an klasifikasi. 
rupakan grafik 
ecision tree ya
nunjukkan ba
goritme EBP 
lasifikasi palin
P merupakan a
aling ringkas 

0.2862

REP

52.70

REP

ada Decision Tre

ara keseluruha
wakili seluruh e
gan jumlah inst
aan dengan be
kkan nilai ya
da Gambar 6 
tree yang men
e awal. 

e keseluruhan p

an bahwa a
ngan error rat
algoritme lai

error rate ya
auh berbeda. 

aan selisih nod

at dilihat bahw
masing algoritm
hat bahwa rata
g lebih 70 pers
but cukup be
hanya memang
apat dikatakan

auh berbeda, a
h banyak darip
ang berkurang
emakin cepat 

nilai rataan w
ang telah meng
ahwa decisio

sebagai algo
ng cepat. 
algoritme yang

dibandingkan

0.2865

EBP

0%

P

ee yang Dikemba

an dapat diliha
error rate yang
tance data yang
erbagai jumlah
ang tidak jauh

terlihat bahw
galami pruning

perulangan. 

algoritme REP
te yang paling
in. Gambar 6
ang dihasilkan

de. 

wa rataan nod
me cukup jauh
a-rata algoritm
sen dari jumlah
erbeda dengan
gkas 52 persen

n bahwa dengan
algoritme EBP
pada algoritm

g pada decision
decision tre

waktu klasifikas
galami pruning
on tree yang
oritme pruning

g menghasilkan
n dengan du

0.3009

Tree Awal

70.02%

EBP

angkan dengan A

54

at 
g 
g 
h 
h 

wa 
g 

 

P 
g 
6 
n 

de 
h 

me 
h 
n 
n 
n 
P 

me 
n 

ee 

si 
g. 
g 
g 

n 
ua 

algoritme 
algoritme 
proses pr
pruning d
dengan 
disimpulk
berpengar

Selain
perbandin
eksekusi 
oleh masi
dan 10. G
pruning p
beda. Wa
masing al
serupa, d
menunjuk
cepat diba

Nilai w
jumlah va
Pada Ga
variabel p
algoritme 
semakin b
Pada graf
eksekusi y
pada setia
variabel. 

 

Gambar 

Gamb

0

1

2

3

4

5

6

W
ak

tu
 (m

s)

Algoritme CART

lain. Sedan
yang menyi

uning. Dengan
dengan algori
waktu klasi

kan bahwa jum
ruh pada waktu
n mengukur 
ngan ketiga a
ketiga algoritm
ing-masing alg
Gambar 9 men
pada data den
alaupun Gamb
lgoritme cende
data dengan 

kkan bahwa w
andingkan dua 
waktu eksekus
ariabel berbeda
ambar 10 ter
pada data aka
pruning. Sem

banyak waktu y
fik terlihat bah
yang lebih cep
ap perulangan 

8. Rataan wakt

ar 9.  Waktu ek
ju

0.77

CCP

250 500 7

Ju

T 

ngkan algorit
isakan node p
n konsidi terse
itme CCP me
ifikasi terlam
mlah node pa
u klasifikasi de

error rate 
algoritme dap
me tersebut. W
goritme dapat 
nunjukkan wa
ngan jumlah i
ar 8 memperli
erung memilik

jumlah inst
waktu eksekusi

algoritme lain
si algoritme pru
a-beda dapat d
rlihat bahwa 
an berpengaruh

makin banyak v
yang digunaka
hwa algoritme

pat daripada al
kecuali pada 

tu klasifikasi d
di pruni

ksekusi pada d
umlah instance

0.76

REP

750 1000 5000

umlah Data

tme CCP m
paling banyak

ebut, decision 
erupakan decis
ma. Sehingga
ada decision t
ecision tree ters

dan selisih
pat dilihat da
Waktu yang d
dilihat pada G

aktu eksekusi 
nstance yang 
ihatkan bahwa
ki waktu eksek
tance 750 da
i algoritme C

nnya.   
uning pada dat

dilihat pada Ga
meningkatnya

h pada waktu 
variabel pada d
an untuk proses
e CCP memili
goritme lainny
data dengan 

decision tree ya
ing. 

data dengan ber
e. 

0.71

EBP

0 10000

merupakan 
k setelah 
tree hasil 
sion tree 
a dapat 
tree akan 
sebut.   
h node, 

ari waktu 
digunakan 
Gambar 9 
algoritme 
berbeda-

a masing-
kusi yang 
an 1000 

CCP lebih 

ta dengan 
ambar 10. 
a jumlah 

eksekusi 
data maka 
s pruning. 
iki waktu 
ya hampir 
5 dan 19 

 
ang telah 

 
rbagai 

CCP

REP

EBP



Jurnal Ilmiah Ilmu Komputer Vol 15 No. 2, Desember 2010  :  7 - 13 
 

55 

 
Gambar 10.  Waktu eksekusi pada data dengan berbagai 

variabel. 

KESIMPULAN DAN SARAN 

A. Kesimpulan 

Penelitian ini menerapkan ketiga algoritme pruning pada 
decision tree yang dibangun dengan algoritme CART. 
Masing-masing algoritme pruning menghasilkan decision 
tree yang lebih simpel. 

Hasil penelitian yang dilakukan menunjukkan bahwa pada 
rataan error rate seluruh percobaan, algoritme REP akan 
menghasilkan error rate paling kecil. Hasil tersebut tidak 
berbeda dengan penelitian sebelumnya oleh Esposito et al. 
(1997). Walaupun error rate algoritme REP lebih kecil, error 
rate tersebut hanya berbeda 0.5% dengan nilai error rate 
algoritme EBP. Dengan nilai error rate yang mendekati 
serupa, EBP menghasilkan decision tree yang jauh lebih 
simpel daripada algoritme REP.  

B. Saran 

Saran yang dapat dilakukan pada penelitian selanjutnya 
ialah : 
1. Perbandingan algoritme pruning dilakukan pada data 

dengan kelas data lebih dari dua.  
2. Melakukan perbandingan algoritme pruning pada 

decision tree dengan algoritme lainnya seperti Supervised 
Learning In Quest (SLIQ) atau Scalable Parallelizable 
Induction of Decision Tree (SPRINT), kemudian hasilnya 
bisa dibandingkan dengan penelitian ini.  
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