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Abstract  

This research aims to analyze the performance of the C.45 algorithm with the Decision Tree 
classification in predicting diabetes. Diabetes occurs when the body cannot use the insulin it produces 
effectively, resulting in an increase in the concentration of glucose in the blood. People with diabetes 
have increased every year. In this research, the diabetes dataset was collected using secondary data 
collection methods in which the dataset was obtained from the Kaggle dataset repository site in .csv 
format published by Alex Teboul. The dataset is then processed in the pre-processing stage to produce 
three dataset scenarios which are then used in testing the C.45 algorithm with the Decision Tree 
classification in the Rapidminer software. The result of this research indicates that the performance of 
each dataset scenarios using the C.45 algorithm results in the form of dataset scenario 3 having the best 
accuracy results of 86.05% among the three dataset scenarios, while dataset scenario 2 obtain the best 
precision and recall results with the result of 69.82% and 80.44% respectively. By using the AUC 
accuracy value, the performance of the C.45 algorithm with the Decision Tree classification in 
predicting diabetes categorize as good classification. Among the three dataset scenarios, dataset 
scenario 3 has the best AUC accuracy value with a score of 0.776. 

Keywords: diabetes, C.45 algorithm, decision-tree classification, rapidminer.  

Abstrak 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis performa algoritma C.45 dengan klasifikasi Decision-Tree 
dalam memprediksi penyakit diabetes. Penyakit diabetes terjadi pada saat tubuh tidak dapat 
menggunakan insulin yang diproduksi secara efektif, sehingga terjadi peningkatan konsentrasi glukosa 
dalam darah. Penderita penyakit diabetes mengalami peningkatan setiap tahunnya. Dalam penelitian ini, 
dataset diabetes dikumpulkan dengan metode pengumpulan data sekunder di mana dataset diperoleh 
dari situs situs Kaggle dataset repository dalam format .csv yang diterbitkan oleh Alex Teboul. Dataset  
kemudian diproses dalam tahap pre-processing sehingga menghasilkan tiga skenario dataset yang 
kemudian digunakan dalam pengujian algoritma C4.5 dengan klasifikasi Decision Tree pada software 
Rapidminer. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa performa setiap skenario dataset yang 
menggunakan algoritma C4.5 diperoleh hasil bahwa skenario dataset 3 memiliki hasil accuracy terbaik 
sebesar 86.05% di antara ketiga skenario dataset, sedangkan skenario dataset 2 memperoleh hasil 
precision dan recall terbaik dengan masing-masing hasil sebesar 69.82% dan 80.44%. Dengan 
menggunakan nilai akurasi AUC, diperoleh bahwa performa algoritma C4.5 dengan klasifikasi 
Decision-Tree termasuk ke dalam kategori klasifikasi yang baik. Di antara ketiga skenario dataset, 
skenario dataset 3 memiliki nilai akurasi AUC yang terbaik dengan perolehan nilai yaitu 0.776.  

Kata Kunci: diabetes, algoritma C.45, klasifikasi decision-tree, rapidminer. 
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1. PENDAHULUAN 
Diabetes adalah penyakit gangguan metabolik 
yang mana konsentrasi glukosa dalam darah 
meningkat tinggi (Hiperglikemia). Hal ini 
disebabkan pankreas tidak memproduksi cukup 
insulin atau insulin yang diproduksi tidak 
digunakan secara efektif oleh tubuh. Diabetes 
atau sering dikenal sebagai kencing manis terbagi 
menjadi dua tipe, yaitu tipe 1 yang dikarenakan 
produksi insulin yang tidak memadai oleh 
pankreas dan diabetes tipe 2 yang disebabkan 
kegagalan sel dalam respon efektif terhadap 
insulin yang diproduksi oleh pankreas. Penderita 
penyakit diabetes mengalami peningkatan setiap 
tahunnya[1]. Dilaporkan oleh World Health 
Organization (WHO) bahwa kurang lebih 350 
juta orang merupakan penderita penyakit 
diabetes. Kematian yang disebabkan oleh diabetes 
telah memakan hampir 1,5 juta nyawa pada tahun 
2012 dan mayoritas terjadi di negara-negara 
berkembang. Pada tahun 2030, WHO 
memprediksi bahwa penyakit diabetes menjadi 
satu dari tujuh faktor penyebab utama kematian di 
dunia[2]. Dalam kurun waktu 8 tahun yang akan 
datang, penderita diabetes di Indonesia akan 
mengalami kenaikan tiga kali lipat yang akan 
menjadikan Indonesia sebagai negara urutan 
keempat dunia dalam masalah penyakit diabetes 
setelah Amerika Serikat, China, dan India[3].  
 
Pentingnya prediksi awal penyakit diabetes salah 
satunya dikarenakan penyakit diabetes 
merupakan faktor yang dapat mempercepat 
terjadinya berbagai penyakit kardiovaskular. 
Salah satu faktor yang memicu peningkatan gula 
darah adalah gaya hidup yang kurang sehat seperti 
konsumsi rokok, konsumsi alkohol, kurangnya 
latihan jasmani dan kurangnya konsumsi sayur 
dan buah[3]. Dalam penelitian terdahulu, telah 
banyak dilakukan penelitian terkait algoritma 
C4.5 seperti algoritma Decision-Tree C4.5 yang 
digunakan untuk mendiagnosis penyakit [4]. 
Dalam jurnal tersebut, Sigit Abdillah sebagai 
penulis mengklasifikasikan stroke atau non-
stroke menggunakan teknik klasifikasi data 
mining dengan algoritma C4.5 dan Decision-
Tree. Dari hasil penelitian tersebut, didapatkan 
hasil akurasi pada data training yaitu 82.31% dan 
pada data testing yaitu 76.92% menggunakan 
perhitungan confusion matrix.  Penerapan 
algoritma C4.5 dengan klasifikasi Decision-Tree  
dalam penelitian yang dilakukan oleh B A K 
Permana, et al[5] mampu menghasilkan hasil 
akurasi performa mencapai 90.38, sehingga dapat 

dinyatakan bahwa model algoritma yang 
digunakan dalam penelitian tersebut termasuk 
dalam kategori sangat baik. Dalam dataset 
penelitian tersebut digunakan 13 atribut fitur dan 
didapatkan atribut fitur polydipsia memiliki nilai 
gain tertinggi yaitu 0.440. Penelitian tersebut juga 
menyatakan bahwa Decision-Tree merupakan 
metode yang stabil untuk klasifikasi dikarenakan 
waktu konstruksi yang cepat dan interpretasi yang 
baik, dengan algoritma C4.5 yang memberikan 
hasil lebih baik dibandingkan algoritma Iterative 
Dichotomised 3 (ID3).  
 
Berdasarkan beberapa penelitian diatas, algoritma 
C4.5 dengan klasifikasi Decision-Tree memiliki 
hasil yang baik. Penelitian ini bertujuan untuk 
menganalisis performa algoritma C.45 dengan 
klasifikasi Decision-Tree dalam memprediksi 
penyakit diabetes dengan 3 skenario dataset dan 
hasil klasifikasi dilihat menggunakan confusion 
matrix dan kurva ROC. 
 
2. METODE PENELITIAN 
Tahapan dalam penelitian ini dimulai dari 
perumusan masalah yaitu melakukan 
perbandingan dengan penelitian yang telah 
dilakukan sebelumnya mengenai prediksi 
penyakit diabetes menggunakan algoritma yang 
sejenis yaitu algoritma 4.5 dengan klasifikasi 
Decision-Tree.  
 
Berdasarkan hal-hal yang disebutkan diatas 
tersebut, penelitian dilakukan menggunakan 
klasifikasi Decision-Tree dan algoritma C4.5 
dalam memprediksi penyakit diabetes. Penelitian 
ini menggunakan software Rapidminer studio v. 
10 dan pengujian metode dilakukan dengan 
melihat hasil klasifikasi menggunakan confusion 
matrix dan kurva ROC. Berikut bagan alur 
penelitian yang dilakukan.  
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Gambar 1. Alur Penelitian 
 

 
Dua pendekatan utama yaitu pendekatan kualitatif 
dan pendekatan kuantitatif, digunakan dalam 
penelitian ini agar diperoleh pemahaman yang 
lebih mendalam dan hasil pengujian yang 
maksimal. Pendekatan kualitatif digunakan dalam 
“grounded theory research” yang mana 
pengertian dan konsep yang ada dikembangkan 
menjadi sebuah teori. Data yang digunakan 
bersifat deskriptif yang berupa gejala-gejala yang 
ditafsir menurut budaya yang bersangkutan 
dengan mencari makna semantis universal dari 
gejala yang sedang diteliti. Sedangkan, 
pendekatan kuantitatif digunakan dalam 
pengujian teori, memberikan deskripsi statistik, 
serta menunjukkan fakta dan hubungan antar 
variabel. Penekanan dalam pendekatan kuantitatif 
ini merupakan hal-hal yang bersifat kongkret, uji 
empiris dan fakta yang nyata dalam menaksir 
hasil pengujian[6].    
 
Metode yang digunakan dalam penelitian ini 
dalam pengumpulan data yaitu menggunakan 
metode pengumpulan data sekunder. Dataset 
penelitian diperoleh dari situs Kaggle dataset 
repository dalam format .csv yang diterbitkan 
oleh Alex Teboul. Dataset tersebut merupakan 
hasil survey indikator penyakit diabetes yang 
dilakukan melalui telepon. Survey tersebut 
bernama The Behavioral Risk Factor Surveillance 
System (BRFSS) yang diadakan setiap tahun oleh 
Centers for Disease Control (CDC). Dataset 

mentah merupakan respon dari 441.455 orang dan 
memiliki 330 fitur. Selanjutnya dataset tersebut 
diproses dalam tahap pre-processing sehingga 
didapatkan tiga skenario dataset bersih yang 
berbeda.  
 
Skenario dataset 1:  
Dataset yang telah dibersihkan terdiri dari 
253.680 data hasil survey dengan atribut label 3 
kelas yaitu 0 jika tidak menderita diabetes atau 
menderita diabetes hanya selama mengandung, 1 
jika prediabetes dan 2 jika menderita diabetes; 
dan 21 kelas atribut fitur. Dataset ini memiliki 
ketidakseimbangan kelas.  
 
Skenario dataset 2:  
Dataset yang telah dibersihkan terdiri dari 70.692 
data hasil survey dengan atribut label 2 kelas yaitu 
0 jika tidak menderita diabetes dan 1 jika 
menderita diabetes; dan 21 kelas atribut fitur. 
Dataset ini memiliki perbandingan yang 
seimbang antara responden yang tidak memiliki 
diabetes dan yang memiliki diabetes atau pre-
diabetes.  
 
Skenario dataset 3:  
Dataset yang telah dibersihkan terdiri dari 
253.680 data hasil survey dengan atribut label 
label 2 kelas yaitu 0 jika tidak menderita diabetes 
dan 1 jika menderita diabetes; dan 21 kelas atribut 
fitur. Dataset ini memiliki ketidakseimbangan 
kelas.  
 
Tabel 1. Atribut, Tipe Data dan Nilai Kategori Dalam 

Indikator Penyakit Diabetes  

Atribut Label Skenario Dataset 1 

Atribut Tipe Data Nilai 

Diabetes_012 Polynomial  

0 

1 

2 

 

Atribut Label Skenario Dataset 2 

Atribut Tipe Data Nilai 

Diabetes_binary Binomial 
0 

1 

 

Atribut Label Skenario Dataset 3 

Atribut Tipe Data Nilai 

Diabetes_binary Binomial  
0 

1 
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Atribut Fitur 

Atribut Tipe Data Nilai 

HighBP Binomial 
0 

1 

HighChol Binomial 
0 

1 

CholCheck Binomial 
0 

1 

BMI Real 12-98 

Smoker Binomial 
0 

1 

Stroke Binomial 
0 

1 

HeartDiseaseorAttack Binomial 
0 

1 

PhyActivity Binomial 
0 

1 

Fruits Binomial 
0 

1 

Veggies Binomial 
0 

1 

HvyAlcoholConsump Binomial 
0 

1 

AnyHealthcare Binomial 
0 

1 

NoDocbcCost Binomial 
0 

1 

GenHlth Integer 1-5 

MentHlth Integer 1-30 

PhysHlth Integer 1-30 

DiffWalk Binomial 
0 

1 

Sex Binomial 
0 

1 

Age Polynomial 1-13 

Education Polynomial 1-6 

Income Polynomial 1-8 

 
Skenario dataset 1, 2 dan 3 memiliki atribut label 
yang berbeda namun memiliki atribut fitur yang 
sama.   
Berikut ini merupakan penjelasan dari atribut 
Tabel 1. 
1. Diabetes_02 

Diabetes_02 merupakan atribut label dari 
skenario dataset 1 yang melingkupi 
responden yang memiliki diabetes dengan 
kategori 0 (tidak menderita diabetes atau 
hanya selama mengandung), 1 (prediabetes) 
dan 2 (menderita diabetes). 

2. Diabetes_binary  

Diabetes_binary merupakan atribut label dari 
skenario dataset 2 dan 3 yang melingkupi 
responden yang memiliki diabetes dengan 
kategori 0 (tidak menderita diabetes) dan 1 
(menderita diabetes). 

3. HighBP (Tekanan Darah Tinggi) 
HighBP merupakan atribut yang melingkupi 
responden memiliki tekanan darah tinggi atau 
tidak.  

4. HighChol (Kolesterol Tinggi) 
HighChol merupakan atribut yang 
melingkupi responden memiliki kolestrol 
darah tinggi atau tidak.  

5. CholCheck (Cek Kolesterol) 
CholCheck ialah atribut yang 
mengindikasikan apakah responden pernah 
atau tidak mengecek kadar kolestrol dalam 5 
tahun terakhir. 

6. BMI (Body Mass Index) 
BMI ialah atribut yang didapatkan dengan 
cara membagi berat bedan dengan tinggi 
badan. 
  

……...(1) 

 
7. Smoker (Perokok) 

Smoker ialah atribut yang mengindikasikan 
apakah responden pernah atau tidak merokok 
100 batang rokok (5 bungkus rokok) seumur 
hidupnya.   

8. Stroke 
Stroke ialah atribut yang mengindikasikan 
apakah responden memiliki stroke (pernah) 
atau tidak.  

9. HeartDiseaseorAttack (Penyakit Jantung atau 
Serangan Jantung) 
HeartDiseaseorAttack merupakan atribut 
yang mengindikasikan apakah responden 
memiliki Coronary Heart Disease (CHD)/ 
Myocardial Infarction (MI) atau tidak.  

10. PhysActivity (Aktivitas Fisik) 
PhysActivity merupakan atribut yang 
mengindikasikan apakah responden 
melakukan aktivitas fisik yang dilakukan 
dalam 30 hari terakhir (tidak termasuk 
bekerja) atau tidak.  

11. Fruits (Konsumsi Buah-buahan) 
Fruits merupakan atribut yang 
mengindikasikan apakah responden 
mengonsumsi buah-buahan minimal sekali 
dalam sehari atau tidak.  

12. Veggies (Konsumsi Sayuran) 
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Veggies merupakan atribut yang 
mengindikasikan apakah responden 
mengonsumsi sayur-sayuran minimal sekali 
dalam sehari atau tidak. 

13. HvyAlcoholConsump (Konsumsi Alkohol 
Berat) 
HvyAlcoholConsump merupakan atribut yang 
mengindikasikan apakah responden peminum 
alkohol berat (untuk pria dewasa meminum 
14 botol alkohol per minggu dan untuk wanita 
dewasa meminum 7 botol alkohol per 
minggu) atau tidak.  

14. AnyHealthcare (Perawatan Kesehatan) 
AnyHealthcare merupakan atribut yang 
mengindikasikan apakah responden memiliki 
health care coverage/asuransi 
kesehatan/HMO atau tidak.   

15. NoDocbcCost (Tidak Dapat Memeriksa Diri 
ke Dokter) 
NoDocbcCost merupakan atribut yang 
mengindikasikan apakah dalam rentang 
waktu 12 bulan responden dapat 
memeriksakan ke dokter atau tidak dapat 
memeriksakan diri dikarenakan biaya. 

16. GenHlth (Kesehatan General) 
GenHlth merupakan atribut yang 
mengindikasikan tingkat kesehatan general 
responden, 1 jika sangat sehat sekali, 2 jika 
sangat sehat, 3 jika sehat, 4 jika cukup sehat, 
5 jika tidak sehat.  

17. MentHlth (Kesehatan Mental) 
MentHlth merupakan atribut yang 
mengindikasikan berapa banyak hari 
responden merasa kesehatan mentalnya tidak 
baik, termasuk didalamnya stress, depresi, 
permasalahan emosi dalam 30 hari terakhir.   

18. PhysHlth (Kesehatan Fisik) 
PhysHlth merupakan atribut yang 
mengindikasikan berapa banyak hari 
responden merasa kesehatan fisiknya tidak 
baik, termasuk didalamnya sakit fisik dan 
cedera dalam 30 hari terakhir.   

19. DiffWalk (Kesulitan Berjalan) 
DiffWalk merupakan atribut yang 
mengindikasikan apakah responden memiliki 
kesulitan berjalan/menaiki tangga atau tidak 

20. Sex (Jenis Kelamin) 
Sex ialah atribut yang melingkupi jenis 
kelamin responden dengan kategori 0 jika 
wanita dan 1 jika pria.  

21. Age (Umur) 
Age merupakan atribut yang melingkupi umur 
responden yang dikategorikan dalam 13 
kategori umur.  

22. Education (Pendidikan) 
Education merupakan atribut yang 
melingkupi tingkat pendidikan responden 
yang dikategorikan dalam 6 tingkat 
pendidikan.  

23. Income (Pendapatan) 
Income merupakan atribut yang melingkupi 
tingkat pendapatan responden yang 
dikategorikan dalam 8 tingkat pendapatan.  

 
Data Mining 
Data mining digunakan untuk memperoleh 
pengetahuan tersembunyi dalam suatu database. 
Data mining juga merupakan sebuah proses 
mengekstraksi dan mengidentifikasi informasi 
yang bermanfaat dan pengetahuan yang terkait 
dari berbagai database besar dengan 
memanfaatkan teknik statistik, matematika, 
kecerdasan buatan dan pembelajaran mesin[7]. 
Istilah lain dari data mining yaitu Knowledge 
Discovery in Database (KDD), yang mana 
merupakan proses pengumpulan, pemakaian data 
historis yang digunakan dalam menemukan 
keteraturan, pola atau hubungan yang cenderung 
tidak disadari keberadaannya dalam suatu dataset 
berukuran besar. Hasil dari data mining dapat 
digunakan untuk memperbaiki pengambilan 
keputusan di masa yang akan datang[8]. 
 
Rapidminer 
Rapidminer merupakan software yang bersifat 
terbuka (open source). Software yang sebelumnya 
bernama YALE ini digunakan dalam 
menganalisis data mining, text mining dan 
menganalisis prediksi. Rapidminer membuat 
keputusan yang paling baik dikarenakan 
menggunakan berbagai teknik deskriptif dan 
prediksi dalam memberikan wawasan kepada 
pengguna. Rapidminer memiliki kurang lebih 500 
operator data mining, termasuk operator untuk 
input, output, data preprocessing dan visualisasi. 
Rapidminer merupakan software yang berdiri 
sendiri untuk analisis data dan sebagai mesin data 
mining yang dapat diintegrasikan pada produknya 
sendiri. Rapidminer dapat bekerja di semua 
sistem operasi sebab software tersebut ditulis 
menggunakan bahasa java[9]. 
 
Algoritma Decision Tree C45 
Decision Tree merupakan model prediksi 
menggunakan struktur berhierarki atau struktur 
pohon. Decision-Tree adalah struktur flowchart 
yang menyerupai Tree (pohon), dimana setiap 
simpul internal menandakan suatu tes pada 
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atribut, setiap cabang merepresentasikan hasil tes, 
dan simpul daun merepresentasikan kelas atau 
distribusi kelas[10].  
 
Algoritma C.45 merupakan pengembangan dari 
algoritma ID3 yang mana digunakan untuk 
mengklasifikasikan berupa pohon keputusan. 
Pengembangan dilakukan dalam mengatasi 
missing data, data continue dan pruning[11]. 
Input algoritma ini yaitu berupa training samples 
dan samples. Training samples merupakan data 
yang dijadikan contoh dan digunakan untuk 
membangun sebuah “pohon” yang kebenarannya 
telah teruji, sedangkan samples  digunakan 
sebagai parameter dalam melakukan klasifikasi 
yang mana samples berbentuk dalam field-field 
data[10]. Algoritma C4.5 merupakan salah satu 
solusi pemecahan kasus yang sering digunakan 
dalam pemecahan masalah pada teknik 
klasifikasi. Pemilihan atribut sebagai simpul, baik 
simpul akar (root) atau simpul internal didasarkan 
pada nilai Gain tertinggi dari atribut-atribut yang 
ada. Penghitungan nilai Gain digunakan rumus 
Persamaan 2. 

….(2) 
S : Himpunan kasus  
A  : Atribut  
n  : Jumlah partisi himpunan atribut A  
|| : Jumlah kasus pada partisi ke- i  
| S |  : Jumlah kasus dalam S  
 
Untuk menghitung nilai Entropy dapat dilihat 
pada Persamaan 3. 
 

……(3) 

n : Jumlah partisi S  
pi  : Proporsi dari terhadap S 
 
3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Pengujian Algoritma C4.5 
Pengujian algoritma C4.5 dengan klasifikasi 
Decision-Tree menggunakan dataset dengan tiga 
skenario yang berbeda pada software Rapidminer 
dapat dilihat pada Gambar 2, Gambar 3 dan 
Gambar 4. Ketiga gambar tersebut menunjukkan 
proses perhitungan menggunakan model 
algoritma C4.5 menggunakan software 
Rapidminer. Pada proses pertama dilakukan 
penginputan dataset, kemudian dilakukan split 
data menjadi data training yaitu sebesar 80% dan 
data testing yaitu sebesar 20%. Selanjutnya data 
training masuk ke model fit yang diwakili oleh 

Decision Tree yang menggunakan kriteria 
gain_ratio yaitu algoritma C4.5 dan data testing 
masuk ke model predict yang diwakili oleh Apply 
Model. Pada Apply Model dilakukan pengujian 
model C4.5 pada data testing. Proses terakhir 
yaitu performa untuk mengetahui hasil pengujian 
menggunakan algoritma C4.5. 
 

Gambar 2. Pengujian Algoritma C4.5 Skenario 
Dataset 1 

 

 
Gambar 3. Pengujian Algoritma C4.5 Skenario 

Dataset 2
 

 
Gambar 4. Pengujian Algoritma C4.5 Skenario  

Dataset  3 
 

 
Hasil Pengujian Algoritma C4.5 
Hasil performa algoritma C4.5 dengan tiga 
skenario dataset berbeda menggunakan software 
Rapidminer ditunjukkan pada Gambar 5, Gambar 
6 dan Gambar 7. 
 
Gambar 5. Hasil Pengujian Algoritma C4.5 Skenario 

Dataset  1 
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Gambar 6. Hasil Pengujian Algoritma C4.5 Skenario 

Dataset  2

 

 
Gambar 7. Hasil Pengujian Algoritma C4.5 Skenario  

Dataset  3

 

 
Pada Tabel 2 kesimpulan performa setiap 
skenario dataset menggunakan algoritma C4.5 
dapat dilihat dan diperoleh hasil bahwa skenario 
dataset 3 memiliki hasil accuracy terbaik di 
antara ketiga skenario dataset tersebut, 
sedangkan hasil precision dan recall terbaik 
diperoleh pada skenario dataset 2.  
 

Tabel 2. Performa 3 Skenario Dataset Klasifikasi 
Penyakit Diabetes Menggunakan Algoritma C4.5 

 Accuracy Precision Recall 

Skenario 
Dataset 1 

84.21% 33.35% 36.42% 

Skenario 
Dataset 2 

72.83% 69.82% 80.44% 

Skenario 
Dataset 3 

86.05% 8.33% 0.01% 

 

Dari ketiga skenario dataset tersebut, dapat dilihat 
bahwa ketidakseimbangan dataset juga dapat 
berpengaruh pada hasil klasifikasi. Nilai precision dan 
recall yang terlalu kecil menjadi salah satu 
kemungkinan yang dihasilkan akibat 
ketidakseimbangan data. Perbedaan yang terlalu 
signifikan antara kelas mayoritas dan minoritas dapat 
menyebabkan terjadinya imbalance ratio atau rasio 
tidak seimbang.  Kesalahan klasifikasi kelas minoritas 
dapat terjadi akibat kelas minoritas dianggap sebagai 
kelas mayoritas[12]. 
 
Hasil Visualisasi Kurva ROC (AUC) 
Hasil dari prediksi penyakit diabetes 
menggunakan tiga skenario dataset berbeda dapat 
dilihat dalam kurva ROC (Receive Operating 
Characteristic). Skenario dataset yang dapat 
ditampilkan dalam bentuk kurva ROC hanya 
skenario dataset 2 dan 3 saja, sebab dalam 
skenario dataset 1 terdapat 3 kelas atribut label 
yang digunakan dalam dataset tersebut. Berikut 
hasil kurva ROC(AUC) yang dapat dilihat pada 
Gambar 8 dan Gambar 9. 
 

Gambar 8. Hasil Visualisasi ROC Curve (AUC) 
Skenario Dataset 2 

 

 
Pada Gambar 8 dapat dijelaskan bahwa nilai AUC 
yaitu 0.788 (positive class: 1). 

 
Gambar 9. Hasil Visualisasi ROC Curve (AUC) 

Skenario Dataset 3 
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Pada Gambar 9 dapat dijelaskan bahwa nilai AUC 
yaitu 0.776 (positive class: 1). 
 
Dalam tesisnya, Yasilnacar melakukan penyajian 
terhadap penilaian AUC untuk mengategorikan 
model prediksi yang dihasilkan  sebagai berikut 
dalam Tabel 3 [13]. 
 

Tabel 3. Klasifikasi Nilai AUC 
Nilai AUC Keterangan 

>0.9 – 1 Luar biasa 

>0.8 – 0.9 Sangat baik 

>0.7 – 0.8 Baik 

>0.6 – 0.7 Cukup baik 

0.5 – 0.6 Tidak baik 

 
Berdasarkan kedua akurasi nilai AUC tersebut, 
dapat disimpulkan bahwa algoritma C4.5 dengan 
klasifikasi Decision-Tree yang digunakan untuk 
menganalisis dan memprediksi penyakit diabetes 
menggunakan dataset diatas termasuk dalam 
kategori klasifikasi yang baik. Dari hasil akurasi 
Roc diatas, diperoleh nilai akurasi AUC skenario 
dataset 3 lebih baik dibandingkan nilai akurasi 
AUC skenario dataset 2.  
 
4. PENUTUP 
Berdasarkan pembahasan diatas, dapat 
dinyatakan bahwa kesimpulan penelitian ini 
menggunakan algoritma C4.5 dan klasifikasi 
Decision-Tree dalam memprediksi penyakit 
yaitu sebagai berikut. 
 
Kesimpulan 
Dalam penelitian ini dibandingkan tiga skenario 
dataset untuk menguji performa algoritma C4.5 
dengan klasifikasi Decision-Tree menggunakan 
software Rapidminer dalam memprediksi 
penyakit diabetes. Dataset diperoleh dari situs 
Kaggle. Ketiga skenario dataset yang diuji 
memiliki atribut label yang berbeda yaitu skenario 
dataset 1 yang memiliki atribut label 3 kelas, 
skenario dataset 2 dengan atribut label 2 kelas, 
dan skenario dataset 3 dengan atribut label 2 
kelas; dan atribut fitur yang sama yaitu sebanyak 
21 kelas atribut. Hasil pengujian diperoleh 
menggunakan confusion matrix (accuracy) dan 
kurva ROC. Dari hasil pengujian performa 
algoritma C4.5 dengan klasifikasi Decision-Tree 
dapat diambil kesimpulan bahwa algoritma C4.5 
memiliki nilai performa yang baik atau dapat 
dikatakan termasuk kategori klasifikasi yang baik 
dalam memprediksi penyakit diabetes. Hal ini 

didasarkan dari hasil kurva ROC yang diperoleh 
yaitu >0.7–0.8. Di antara ketiga skenario dataset 
tersebut, diperoleh hasil bahwa skenario dataset 3 
memiliki hasil accuracy terbaik sebesar 86.05% 
sedangkan skenario dataset 2 memperoleh hasil 
precision dan recall terbaik dengan masing-
masing hasil sebesar 69.82% dan 80.44%. 
Sedangkan dari hasil akurasi kurva ROC 
diperoleh skenario dataset 3 memiliki nilai 
akurasi AUC terbaik yaitu sebesar 0.776. Dari 
ketiga skenario dataset tersebut, dapat 
disimpulkan pula bahwa keseimbangan dataset 
juga berperan penting dalam hasil klasifikasi. 
Nilai precision dan recall yang terlalu kecil 
menjadi salah satu kemungkinan yang dihasilkan 
akibat ketidakseimbangan data. 
 
Saran 
Penulis mengharapkan model yang dibangun 
dapat disempurnakan di masa yang akan datang 
dengan mengombinasikan dengan model lainnya, 
memasukkan lebih banyak data dari sumber lain 
dan mempertimbangkan indikator-indikator 
kesehatan lainnya seperti pandangan kabur, 
kekakuan otot, dan lain sebagainya.   
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