
 

BAB IV 

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN 

 

 

Pada bab ini akan dijabarkan terkait hasil-hasil yang telah didapatkan dari hasil 

klasifikasi menggunakan metode C4.5. dan Random Forest serta C4.5 dengan 

seleksi fitur dan Random Forest dengan seleksi fitur 

 
4.1 Tahap Pengujian 

 

Pada tahap awal pengujian kita melakukan import library terlebih dahulu pada 

google colaboratory dengan mengetikan perintah sebagai berikut : 

 

 

 

4.1.1 Dataset 

 

Kumpulan data dikumpulkan dari pembelajaran mesin UCI repositori [27]. 

Dataset berisi 400 instance dengan 24 atribut dan 1 atribut kelas. Atribut-atribut 

ini disajikan pada tabel berikut. Dataset berisi 400 instance (250 CKD, 150 

notCKD) dan jumlah Atribut: 24 + kelas = 25 (11 numerikal, 14 nominal). 

Dataset dapat kita import dengan perintah sebagai berikut : 

 

 

31 



31  

Data tersebut dapat dilihat dengan mengetikan perintah : 
 

 

Hasil yang diperoleh adalah sebagai berikut : 
 

 
Melihat distribusi data, dengan mengetikan perintah sebagai berikut : 

 

 

Hasil yang diperoleh 62% ckd(248), 37,5%(150) notckd dan 0,5%(2) missing 

value, Secara detail distribusi data classification awal dapat dilihat pada 

gambar 4.1.  



32  

 

 
 

Gambar 4 1 Distribusi Data Classification Awal 

 

4.1.2 Data Preparation 

 
Fase ini merupakan proses penyiapan data yang akan di olah dan semua data 

harus lengkap dengan variable dan datanya. Data diambil dari kaggle 

https://www.kaggle.com/datasets/mansoordaku/ckdisease). Data yang sudah 

siap ckdisease.csv diolah menggunakan tool google colaboratory. Pada tahap 

ini dilakukan untuk menangani data-data yang tidak diperlukan, seperti data 

yang memiliki missing value. Data yang memiliki missing value nantinya akan 

dilakukan penanganan dengan cara menghapus melakukan rata-rata dan 

subtitusi. 

Beberapa langkah dilakukan dalam data preparation: 

 

1) Mencetak nilai unik dalam data 
 

Hasil yang diperoleh adalah sebagai berikut : 

https://www.kaggle.com/datasets/mansoordaku/ckdisease
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2) Mengganti beberapa nilai yang salah 
 
 

3) Mengonversi kolom yang diperlukan menjadi tipe numerik 
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4) Mengekstraksi kolom kategorikal dan numerik 
 

 

5) Distribusi data 

 

 
Hasil yang diperoleh 62,5% masuk kelas 1 atau ckd sebanyak 250, 

37,5% masuk kedalam kelas 0 atau not ckd sebanyak 150, Secara detail 

distribusi data classification seteleh data preparation dapat dilihat pada 

gambar 4.2.  

 
 

Gambar 4 2 Distribusi Data Classification Seteleh Data Preparation 

6) Memperbaiki nilai yang hilang, dimulai dengan memeriksa nilai yang 

kosong dengan mengetikan perintah berikut: 

 
 

Hasil yang diperoleh masih ada beberapa nilai yang belum terisi 

diantaranya red_blood_cells = 152, red_blood_cell_count = 131, 

white_blood_cell_count =106, potassium 88, sodium= 87, 

packed_cell_volume= 71, pus_cell= 65, haemoglobin= 52, sugar= 49, 

 

specific_gravity= 47, albumin= 46, blood_glucose_random= 44, blood_urea= 19, 
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serum_creatinine= 17, blood_pressure= 12, age= 9, bacteria = 4, 

 

pus_cell_clumps= 4, hypertension= 2, diabetes_mellitus= 2, 

 

coronary_artery_disease= 2, appetite= 1, peda_edema= 1, aanemia= 1 dapat 

dilihat pada gambar dibawah. 

 

 

 

7) Melihat nilai data numerik yang hilang 

 

 

Hasil yang diperoleh adalah red_blood_cell_count=131, 

white_blood_cell_count= 106, potassium= 88, sodium= 87, 

packed_cell_volume= 71, haemoglobin= 52, sugar= 49, specific_gravity 

 

47 albumin= 46, blood_glucose_random= 44, blood_urea= 19, serum_creatinine 

17, blood_pressure=12, age= 9 dapat dilihat pada gambar dibawah : 
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8) Melihat nilai kategorikal yang hilang 

 

 

Hasil yang   diperoleh adalah red_blood_cells= 152, pus_cell= 65, 

pus_cell_clumps= 4, bacteria= 4, hypertension= 2, diabetes_mellitus= 2, 

coronary_artery_disease= 2, appetite= 1, peda_edema= 1, aanemia = 1, dapat 

dilihat pada gambar di bawah. 

 

 
9) Mengisi nilai yang kosong, kita akan menggunakan dua metode, 

pengambilan sampel acak untuk nilai kosong yang lebih tinggi dan 

pengambilan sampel mean/mode untuk nilai kosong yang lebih rendah. 
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10) Mengisi nilai yang kosong num_cols menggunakan metode 

pengambilan sampel acak 

 
 

11) mengisi "red_blood_cell" dan "pus_cell" menggunakan metode 

pengambilan sampel acak dan sisa cat_cols menggunakan mode 

imputasi 

 
 

Hasil yang diperoleh adalah red_blood_cells= 0, pus_cell= 0, 

pus_cell_clumps= 0, bacteria= 0, hypertension= 0, diabetes_mellitus= 0, 

coronary_artery_disease= 0, appetite= 0, peda_edema= 0, aanemia = 0, dapat 

dilihat pada gambar dibawah. 
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4.1.3 Seleksi Fitur 

 

Seleksi Fitur adalah salah satu teknik yang sangat penting serta sering dipakai pada 

pre-processing. Pada teknik ini dilakukan pengurangan jumlah fitur yang terlibat 

agar dapat menentukan nilai kelas target dengan cara mengurangi fitur yang tidak 

sesuai dan data yang berlebihan. pemilihan fitur adalah untuk meningkatkan 

kemampuan pembelajaran mesin dengan meningkatkan kekuatan prediktif dan 

mengurangi biaya waktu. Disini saya menggunakan kategori pemilihan fitur 

berbasis statistik. Pemilihan fitur berbasis statistic memberi kita metode yang relatif 

cepat dan mudah dalam menafsirkan data kuantitatif dan kualitatif. Untuk memilih 

fitur saya menggunakan korelasi pearson (Pearson correlation) karena memiliki 

kelebihan utama yaitu mudah dihitung dan diinterpretasikan,dengan perintah 

sebagai berikut : 

 

 
Hasil korelasi atribut terhadap kelas : 
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Koefisien korelasi Pearson mengukur hubungan linier antar kolom. Nilai 

koefisien bervariasi antara -1 dan +1, dimana 0 berarti tidak ada korelasi di 

antara keduanya. Korelasi yang mendekati -1 atau +1 menunjukkan hubungan 

linier yang sangat kuat. 

Dengan fasilitas fungsi heatmap secara otomatis memilih fitur yang paling 

berkorelasi untuk ditampilkan kepada kita, dengan memberi perintah sebagai 

berikut : 

 

Hasil yang diperoleh visualisasi korelasi dapat dilihat pada gambar 4.3. 

 

 
Gambar 4 3 Visualisasi Korelasi 

 

Selanjutnya kita dapat melihat dan mengurutkan korelasi dari terbesar ke 

terkecil dengan perintah sebagai berikut : 
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Hasil pengurutan korelasi yang diperoleh : 

 

 
Koefisien korelasi Pearson mengukur hubungan linier antar kolom. Nilai 

koefisien koerelasi tertinggi adalah haemoglobin, sebesar 0.694497 dan 

terkecil nilai korelasinya adalah potassium sebesar 0.073920 

Kita juga dapat melihat korelasi dalam bentuk grafik batang dari yang tertinggi 

hingga yang terendah dengan mengetikkan perintah sebagai berikut : 
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Hasil yang diperoleh korelasi secara urut dapat dilihat pada gambar 4.4. : 

 

 
Gambar 4 4 Korelasi Secara Urut 

 

Selanjutnya memisahkan nilai korelasi diatas 0.5 dengan perintah sebagai 

berikut : 

 

Hasil yang diperoleh : 
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Menampilkan fitur dengan korelasi > 0.5 

 

 

Hasil yang diperoleh sebagai berikut: 
 
 

 
Diperoleh tujuh (7) fitur yang memiliki korelasi > 0.5 yaitu specific_gravity, 

albumin, haemoglobin, packed_cell_volume, hypertension, diabetes_mellitus dan class. 

 

Langkah selanjutnya menghapus variable respon dengan perintah sebagai 

berikut : 

 

 

Menampilkan fitur dengan korelasi > 0.5 
 
 

 

Hasil yang diperoleh enam (6) fitur yang memiliki korelasi > 0.5 dapat dilihat pada tabel 

4.1 sebagai berikut: 

Tabel 4.1 fitur yang memiliki korelasi > 0.5 

 

 

No Fitur 

1 specific_gravity 

2 Albumin 

3 Haemoglobin 

4 packed_cell_volume 

5 hypertension 

6 diabetes_mellitus 

 



43  

 

4.1.4 Split Data 

 
Split data atau pemisahan data merupakan metode membagi data menjadi dua 

bagian. disini, data splitting memisahkan dua bagian, bagian pertama 

digunakan untuk mengevaluasi atau uji sebesar 20% data dan data lainnya 

digunakan untuk melatih model sebesar 80 %, dapat kita ketikan perintah 

sebagai berikut : 

 

Split data pada klasifikasi dengan seleksi fitur, dimana data latih sebesar 80%, 

dan data uji sebesar 20%, dapat diketikan perintah sebagai berikut : 

 
4.1.5 Klasifikasi C4.5 

 
Pada tahap ini dilakukan pengujian data penyakit ginjal kronis menggunakan 

algoritma C4.5, dengan kita ketikan perintah sebagai berikut : 

 

4.1.6 Klasifikasi Random Forest 

 
Pada tahap ini dilakukan pengujian data penyakit ginjal kronis menggunakan 
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algoritma Random Forest dengan kita ketikan perintah sebagai berikut : 

 

 

4.1.7 Klasifikasi C4.5 dengan Seleksi Fitur 

 
Pada tahap ini dilakukan pengujian data penyakit ginjal kronis menggunakan 

algoritma C4.5 dengan seleksi fitur dengan mengetikan perintah sebagai 

berikut : 

 

 
 

4.1.8 Klasifikasi Random forest dengan Seleksi Fitur 

 
Pada tahap ini dilakukan pengujian data penyakit ginjal kronis menggunakan 

algoritma Random Forest dengan seleksi fitur dengan seleksi fitur dengan 

mengetikan perintah sebagai berikut : 

 

4.2 Hasil Penelitian 

 
Pada penelitian yang telah dilakukan menggunakan algoritme C.4.5 dan Random 

Forest serta algoritme C.4.5 dengan seleksi fitur danRandom Forest dengan seleksi 

fitur menghasilkan nilai Akurasi, Confusion Metrik, Presisi, Recal, F1 score serta 

Kurva ROC. 
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4.2.1 Algoritme C.4.5 

 
4.2.1.1 Confusion Matrix 

 
Pengujian pertama adalah menguji data dengan menggunakan algoritme C.4.5, 

memperoleh nilai Confusion Matrix dengan mengetikkan perintah berikut : 

 

Hasil yang diperoleh confusion matrix algoritme C.4.5 dapat dilihat pada gambar 4.5. 

 

 
Gambar 4 5 Confusion Matrix Algoritme C.4.5 

 

4.2.1.2 Akurasi 

 
Pada pengujian ini memperoleh nilai akurasi sebesar 96,25 

 

 

 

 Pada pengujian ini untuk memperoleh nilai 𝑎𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 menggunakan persamaan 5 

sebagai berikut : 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
28+49

28+3+49+0
   

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 96,25  
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4.2.1.3 Precission 

 
Pada pengujian ini nilai 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 dapat diperoleh dengan persamaan 6 sebagai berikut : 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
28

28+3
   

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 = 90,32   

 

4.2.1.4 Recall 

Pada pengujian ini nilai 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 dapat diperoleh dengan persamaan 7 sebagai berikut : 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
28

28+0
  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 100  

4.2.1.5 F1 Score 

Pada pengujian ini nilai 𝑓1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 dapat diperoleh dengan persamaan 8 sebagai berikut : 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗  
1∗90,32

1+90,32 
  

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 94,92  

 
4.2.1.6 Kurva ROC (Receiver Operating Characteristic) 

 
Receiver Operating Characteristic (ROC) merupakan hasil dari pengukuran 

klasifikasi dalam bentuk 2 dimensi dimana garis horisontal menggambarkan nilai 

false positive dan garis vertikal sebagai true positive, dapat ditampilakn dengan 
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perintah sebagai berikut : 

 

 

Hasil yang diperoleh receiver operating characteristic (ROC) algoritme C.4.5 dapat dilihat 

pada gambar 4.6. 

 

 

Gambar 4 6 Receiver Operating Characteristic (ROC) Algoritme C.4.5 

 

4.2.1.7 Pohon Keputusan 

 
Selanjutnya untuk melihat pohon keputusan pada algoritme C.4.5 dapat diketikan 

perintah sebagai berikut : 

 

Hasil pohon keputusan algoritme C.4.5 dapat dilihat pada gambar  4.7.
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Gambar 4 7 Pohon Keputusan Algoritme C.4.5 
 

 

4.2.1.8 Rule 

 
Selain pohon keputusan, pengujian model C4.5 dalam Google Colaboratory 

tersebut juga secara otomatis menghasilkan aturan-aturan atau rule dengan 

mengetikan perintah sebagai berikut : 

 

Hasil rule yang diperoleh sebagai berikut : 

 
|--- feature_14 <= 12.95 

| |--- feature_10 <= 15.50 

| | |--- feature_15 <= 39.50 

| | | |--- class: 1 

|  | |--- feature_15 > 39.50 

| | | |--- class: 0 

| |--- feature_10 > 15.50 

| | |--- feature_17 <= 6.45 

| | | |--- class: 1 

| | |--- feature_17 > 6.45 

| | | |--- feature_0 <= 49.00 

| | | |   |--- class: 0 

|  | | |--- feature_0 > 49.00 

| | | |   |--- class: 1 

|--- feature_14 > 12.95 

| |--- feature_2 <= 1.02 

| | |--- feature_11 <= 0.60 

| | | |--- class: 0 

| | |--- feature_11 > 0.60 

| | | |--- feature_17 <= 6.25 

| | | |   |--- class: 1 

| | | |--- feature_17 > 6.25 

| | | |   |--- class: 0 
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| |--- feature_2 > 1.02 

| | |--- feature_11 <= 1.25 

| | | |--- feature_22 <= 0.50 

| | | |   |--- class: 0 

| | | |--- feature_22 > 0.50 

| | | |   |--- class: 1 

| | |--- feature_11 > 1.25 

|  | | |--- feature_15 <= 47.50 

| | | |   |--- class: 1 

| | | |--- feature_15 > 47.50 

| | | | |--- feature_6 <= 0.50 

| | | |   | |--- class: 1 

|  | | | |--- feature_6 > 0.50 

| | | |   | |--- class: 0 

 

Berdasarkan aturan-aturan atau rule yang dihasilkan, terdapat 13 rule yang 

terbentuk dari pohon keputusan algoritma klasifikasi C4.5, dengan jumlah class 1 

sebanyak 7 rule dan 6 rule untuk class 0 pada prediksi penyakit ginjal kronis atau 

Chronic Kidney Disease (CKD). 

4.2.2 Algoritme Random Forest 

 
4.2.2.1 Confusion Matrix 

 
Pengujian pertama adalah menguji data dengan menggunakan algoritme Random 

Forest, memperoleh nilai Confusion Matrix dengan mengetikkan perintah berikut 

Hasil yang diperoleh confusion matrix Random Forest dapat dilihat pada gambar 4.8. 

 

 

 

 

Gambar 4 8 Confusion Matrix Random Forest 
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4.2.2.2 Accuracy 

 
Pada pengujian ini memperoleh nilai akurasi sebesar 98,75 

 
 

 
 

 Pada pengujian ini untuk memperoleh nilai 𝑎𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 menggunakan persamaan 5 

sebagai berikut : 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
28+51

28+1+51+0
   

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 98,75  

4.2.2.3 Precission 

Pada pengujian ini nilai 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 dapat diperoleh dengan persamaan 6 sebagai 

berikut : 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
28

28+1
   

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 = 96,55   

4.2.2.4 Recall 

Pada pengujian ini nilai 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 dapat diperoleh dengan persamaan 7 sebagai 

berikut : 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
28

28+0
  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 100  
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4.2.2.5 F1 Score 

Pada pengujian ini nilai 𝑓1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 dapat diperoleh dengan persamaan 8 sebagai berikut : 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗  
1∗96,55

1+96,55 
  

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 98,25  

 
4.2.2.6 Kurva ROC 

 
Pada pengujian menggunakan Kurva Receiver Operating Characteristic (ROC) 

adalah dengan mengetikan perintah sebagai berikut : 

 
Hasil yang diperoleh receiver operating characteristic (ROC) Algoritme Random 

Forest dapat dilihat pada gambar 4.9. 

 

 
Gambar 4 9 Receiver Operating Characteristic (ROC) Algoritme Random Forest 
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4.2.3 Algoritme C.4.5 dengan Seleksi Fitur 

 
4.2.3.1 Confusion Matrix 

 
Pada pengujian ini kita menguji data dengan menggunakan algoritme C4.5 dengan 

seleksi fitur, untuk nilai Confusion Matrix dengan mengetikkan perintah berikut : 

 
Hasil yang diperoleh confusion matrix Algortime C.4.5 dengan Seleksi Fitur dapat 

dilihat pada gambar 4.10. 

 

 
Gambar 4 10 Confusion Matrix Algortime C.4.5 dengan Seleksi Fitur 

 

4.2.3.2 Accuracy 

 
Pada pengujian ini, kita mencari nilai akurasi dan diperoleh nilai sebesar 97,50, 

dengan cara mengetikkan perintah sebagai berikut: 

 

Pada pengujian ini untuk memperoleh nilai 𝑎𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 menggunakan persamaan 5 

sebagai berikut : 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
27+51

27+1+51+1
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 97,50  

4.2.3.3 Precission 

 
Pada pengujian ini nilai 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 dapat diperoleh dengan persamaan 6 sebagai berikut : 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
27

27+1
   

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 = 96,43  

 

4.2.3.4 Recall 

 
Pada pengujian ini nilai 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 dapat diperoleh dengan persamaan 7 sebagai berikut : 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
27

27+1
  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 96,43  

4.2.3.5 F1 Score 

 
Pada pengujian ini nilai 𝑓1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 dapat diperoleh dengan persamaan 8 sebagai berikut : 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗  
96,43∗96,43

96,43+96,43 
  

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 96,43 

 
4.2.3.6 Kurva ROC 

 
Pada pengujian berikutnya untuk memperoleh nilai Kurva Receiver Operating 

Characteristic (ROC) adalah dengan mengetikan perintah sebagai berikut : 
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Hasil yang diperoleh receiver operating characteristic (ROC) Algoritme C.4.5 dengan 

Seleksi    sFitur dapat dilihat pada gambar 4.11. 

 

 
Gambar 4 11 Receiver Operating Characteristic (ROC) Algoritme C.4.5 dengan Seleksi 

Fitur 

 

 
4.2.3.7 Pohon Keputusan 

 

 

Hasil pohon keputusan algoritme C.4.5 dengan seleksi fitur dapat dilihat pada 

gambar 4.12.
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Gambar 4 12 Pohon Keputusan Algoritme C.4.5 dengan Seleksi Fitur 

 

4.2.3.8 Rule 

 
Pengujian untuk menghasilkan rule atau aturan-aturan adalah dengan mengetikan 

perintah sebagai berikut : 

 

Hasil yang diperoleh adalah sebagai berikut : 

 
|--- feature_2 <= 12.95 

| |--- feature_3 <= 40.50 

|  | |--- class: 1 

| |--- feature_3 > 40.50 

|  | |--- feature_1 <= 0.50 

| | | |--- feature_0 <= 1.02 

| | | |   |--- class: 1 

| | | |--- feature_0 > 1.02 

| | | | |--- feature_5 <= 0.50 

|  | | | | |--- feature_3 <= 46.50 

| | | |   | | |--- feature_2 <= 12.45 

| | | |   | | | |--- class: 0 

| | | |   | | |--- feature_2 >  12.45 

| | | |   | | | |--- class: 1 

| | | |   | |--- feature_3 > 46.50 

| | | |   | | |--- class: 1 

|  | | | |--- feature_5 > 0.50 

| | | |   | |--- class: 1 

|  | |--- feature_1 > 0.50 

| | | |--- class: 1 

|--- feature_2 > 12.95 

| |--- feature_0 <= 1.02 

| | |--- feature_2 <= 15.90 

| | | |--- feature_1 <= 2.50 

| | | |   |--- class: 1 

|  | | |--- feature_1 > 2.50 

|  | | | |--- feature_3 <= 47.50 
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| | | |   | |--- class: 1 

| | | | |--- feature_3 > 47.50 

| | | |   | |--- class: 0 

| | |--- feature_2 > 15.90 

| | | |--- feature_3 <= 45.50 

| | | |   |--- class: 0 

|  | | |--- feature_3 > 45.50 

| | | |   |--- class: 1 

| |--- feature_0 > 1.02 

|  | |--- feature_1 <= 0.50 

| | | |--- feature_4 <= 0.50 

|  | | | |--- feature_3 <= 40.50 

|  | | | | |--- feature_2 <= 15.10 

| | | |   | | |--- feature_0 <= 1.02 

| | | |   | | | |--- class: 0 

| | | |   | | |--- feature_0 >  1.02 

| | | |   | | | |--- class: 0 

| | | |   | |--- feature_2 > 15.10 

| | | |   | | |--- class: 0 

| | | | |--- feature_3 > 40.50 

|  | | | | |--- feature_2 <= 13.75 

| | | |   | | |--- feature_2 <= 13.65 

| | | |   | | | |--- class: 0 

| | | |   | | |--- feature_2 >  13.65 

| | | | | | | |--- feature_0 <= 1.02 

| | | |   | | | |   |--- class: 1 

| | | |   | | | |--- feature_0 > 1.02 

| | | |   | | | |   |--- class: 0 

| | | |   | |--- feature_2 > 13.75 

| | | |   | | |--- class: 0 

| | | |--- feature_4 >  0.50 

| | | |   |--- class: 1 

|  | |--- feature_1 > 0.50 

| | | |--- class: 1 

 

 

Berdasarkan aturan-aturan atau rule yang dihasilkan, terdapat 21 rule yang 

terbentuk dari pohon keputusan algoritma klasifikasi C4.5 dengan seleksi fitur, 

dengan jumlah class 1 sebanyak 12 rule dan 9 rule untuk class 0 pada prediksi 

penyakit ginjal kronis atau Chronic Kidney Disease (CKD). 

4.2.4 Algoritme Random Forest dengan Seleksi Fitur 

 
4.2.4.1 Confusion Matrix 

 
Pada pengujian algoritme Random Forest dengan seleksi fitur memperoleh nilai 

 

Confusion Matrix dengan mengetikkan perintah berikut : 
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Hasil yang diperoleh confusion matrix algoritme random forest dengan seleksi 

fitur dapat dilihat pada gambar 4.13. 

 

Gambar 4 13 Confusion Matrix Algoritme Random Forest dengan Seleksi Fitur 

 

4.2.4.2 Accuracy 

 
Pada pengujian ini memperoleh nilai akurasi sebesar 100 

 

 

 

Pada pengujian ini untuk memperoleh nilai 𝑎𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 menggunakan persamaan 5 

sebagai berikut : 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
28+52

28+0+52+0
   

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 100 

 
 

4.2.4.3 Precission 

 
Pada pengujian ini nilai 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 dapat diperoleh dengan persamaan 6 sebagai berikut : 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
28

28+0
   

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 = 100  
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4.2.4.4 Recall 

 
Pada pengujian ini nilai 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 dapat diperoleh dengan persamaan 7 sebagai berikut : 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
28

28+0
  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 100  

 

4.2.4.5 F1 Score 

 
Pada pengujian ini nilai 𝑓1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 dapat diperoleh dengan persamaan 8 sebagai berikut : 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗  
100∗100

100+100
  

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 100  

 
4.2.4.6 Kurva ROC 

 
Pada pengujian agar menghasilkan Kurva Receiver Operating Characteristic 

 

(ROC) adalah dengan mengetikan perintah sebagai berikut : 
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Hasil yang diperoleh receiver operating characteristic (ROC) algoritme random  forest 

dengan seleksi fitur dapat dilihat pada gambar 4.14. 

 

 
 

Gambar 4 14 Receiver Operating Characteristic (ROC) Algoritme Random 

Forest dengan Seleksi Fitur 

 

 
4.3 Pembahasan Hasil Penelitian 

 
Setelah melakukan pengujian, dapat ditampilkan nilai akurasi, presisi, recal dan 

f1 score. Secara detail hasil pengujian dapat dilihat pada tabel 4.2. 

Tabel 4 2 Hasil Pengujian 

 
Nama 

Algoritme 
Akurasi Presisi Recal F1 Score 

C45 96,25 90,32 100 94,92 

C45-FS 97,50 96,43 96,43 96,43 

RF 98,75 96,55 100 98,25 

RF-FS 100 100 100 100 

 

Nilai hasil pengujian dapat ditampilkan dalam bentuk grafik yang dapat dilihat 

pada gambar  4.15. 
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C45  C45-SF  RF  RF-SF 
 
 

Gambar 4. 15 Grafik Perbandingan Hasil Pengujian 

 

Selain nilai akurasi dapat pula ditampilkan nilai waktu menyesuaikan dan waktu 

mencetak nilai pada algoritme C.4.5 dan Random Forest dengan seleksi fitur yang 

dapat dilihat pada tabel 4.3. 

Tabel 4 3 Waktu Pengerjaan 

 
Nama 

Algoritme 

Waktu Menyesuaikan Waktu Menghasilkan Nilai 

C45 
0,003 detik 0,002 detik 

C45-FS 
0,002 detik 0,002 detik 

RF 
0,089 detik 0,006 detik 

RF-FS 
0,086 detik 0,005 detik 

 
Nilai rata-rata waktu mengerjakan hasil pengujian dapat ditampilkan dalam bentuk 

grafik yang dapat dilihat pada gambar 4.16. 

HASIL PENGUJIAN 

102 

100 

98 
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94 

92 

90 

88 

86 

84 

Akurasi Presisi Recall F1 Score 
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Gambar 4. 16 Grafik Perbandingan Rata-rata Waktu Mengerjakan Hasil Pengujian 

Dari table dan grafik waktu pengerjaan terlihat adanya pengurangan waktu sesudah 

dilakukan seleksi fitur, karena data yang diolah hanya 400 record, sehingga selisih 

waktu pengerjaan cukup kecil, ini memungkinkan perbedaan waktu pengerjaan 

cukup besar setelah seleksi fitur jika data yang diolah menggunakan data yang 

besar. 

RATA-RATA WAKTU MENGERJAKAN 

0,1 

0,08 

0,06 

0,04 

0,02 

0 

DTC DTC-FS RFC RFC-FS 

Waktu Menyesuaikan Waktu Menghasilkan Nilai 


