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ABSTRACT

Early detection of kidney disease is essential to prevent complications and improve
patient outcomes. However, the diagnostic process faces challenges due to non-specific
symptoms and the problem of imbalanced class distribution in patient data. This study
aims to improve the performance of the C4.5 algorithm for kidney disease detection by
integrating several advanced techniques. The methodology includes preprocessing using
Label Encoder and Ordinal Encoder for categorical features, data balancing with the
SMOTE-ENN method, and feature selection via LASSO. The C4.5 base model is then
enhanced through ensemble learning with AdaBoost to boost predictive performance.
Experimental results indicate that the AdaBoost+C4.5 combination significantly
outperforms both the basic C4.5 and other ensemble methods previously studied. The
proposed model achieves an accuracy of 99%, higher than the results of XGBoost and
stacking ensemble approaches reported in recent literature. These findings demonstrate
that the synergy of boosting, data balancing, and robust feature selection can effectively
address the challenges of early kidney disease detection. In conclusion, the proposed
machine learning framework shows strong potential as a clinical decision support system
to aid timely and accurate diagnosis of kidney disease.

Keywords: Kidney disease, Machine learning, C4.5, Adaboost, SMOTE-ENN, LASSO.

L Pendahuluan 2023). Tantangan dalam diagnosis penyakit

Penyakit ginjal masih menjadi salah
satu penyebab utama morbiditas dan
mortalitas di seluruh dunia (Cleto-Yamane et
al., 2024). Deteksi dini penyakit ginjal sangat
penting agar pasien dapat memperoleh
penanganan yang tepat sehingga menurunkan
risiko komplikasi dan kematian (Kumar et al.,

ginjal terletak pada gejala klinis yang sering
tidak spesifik serta adanya kemiripan
karakteristik dengan penyakit lain, sehingga
keberadaan sistem pendukung keputusan
berbasis teknologi sangat diperlukan untuk
membantu dokter melakukan deteksi secara
lebih akurat dan efisien (Singh et al., 2022).
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Di era digital saat ini, machine
learning telah terbukti memberikan kontribusi
signifikan ~ dalam  bidang  kesehatan,
khususnya  untuk  menganalisis  dan
mengklasifikasikan data medis dalam skala
besar (Sivaraman & Khanna, 2021).
Berbagai algoritma machine learning telah
diimplementasikan dalam deteksi penyakit
ginjal, seperti Support Vector Machine
(SVM), Random Forest, dan Decision Tree.
Di antara metode tersebut, algoritma C4.5
decision tree banyak digunakan karena
kemampuannya dalam menghasilkan model
yang interpretable, menangani data numerik
maupun kategorikal, serta mengatasi missing
value dengan baik (Arif et al., 2023; Ghazal et
al., 2023; Ibarra et al., 2022). Penelitian oleh
(Mustafizur  Rahman et al, 2024)
menunjukkan bahwa C4.5 dapat mencapai
akurasi 85% pada deteksi penyakit ginjal
kronis. Namun, algoritma ini masih memiliki
beberapa kelemahan, antara lain risiko
overfitting, penurunan akurasi pada data tidak
seimbang, dan ketidakstabilan pada data yang
noisy.

Seiring berkembangnya penelitian,
berbagai metode telah diusulkan untuk
meningkatkan kinerja model klasifikasi
medis, salah satunya dengan pendekatan
ensemble learning seperti boosting. Boosting,
khususnya AdaBoost, mampu meningkatkan
akurasi model dasar dengan cara
menggabungkan beberapa model lemah
menjadi model yang lebih kuat dan stabil.
Studi oleh (Damayanti & Herawati, 2024;
Li et al, 2021) membuktikan bahwa
kombinasi AdaBoost dengan decision tree
secara signifikan meningkatkan akurasi serta
mengurangi error pada Kklasifikasi data
kesehatan yang kompleks dan tidak
seimbang. Namun, hingga kini, kajian yang
secara spesifik menguji penerapan AdaBoost

pada C4.5 untuk deteksi penyakit ginjal masih
sangat terbatas, sehingga efektivitas metode
ini dalam domain tersebut belum terungkap
secara mendalam.

Selain pengembangan model, tahapan
pra-pemrosesan data juga sangat krusial untuk
memastikan kualitas input bagi algoritma
machine learning. Pada penelitian ini, label

diagnosis  penyakit  ginjal  dikodekan
menggunakan  Label = Encoder  untuk
mengubah label kelas menjadi format

numerik yang dapat diproses oleh model
(Ingkafi et al., 2023). Sementara itu, fitur-fitur
kategorikal yang terdapat pada data pasien
dikonversi menggunakan Ordinal Encoder
agar setiap kategori dapat direpresentasikan
dalam urutan numerik yang bermakna
(Yustanti et al., 2023). Selanjutnya, untuk
mengatasi masalah ketidakseimbangan data
yang sering terjadi pada dataset medis,
digunakan metode SMOTE-ENN (kombinasi
SMOTE dan Edited Nearest Neighbours),
yang efektif dalam  menyeimbangkan
distribusi kelas minoritas dengan menciptakan
data sintetis serta membersihkan data outlier
(Mubarak et al., 2023). Tahapan penting
lainnya adalah seleksi fitur menggunakan
LASSO (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator) yang berfungsi untuk
memilih fitur-fitur paling relevan dan
mengurangi dimensi data sehingga proses
pembelajaran menjadi lebih efisien serta
menghindari overfitting (Liu et al., 2023).
Berdasarkan uraian tersebut,
penelitian ini bertujuan untuk menerapkan
dan menganalisis peningkatan performa
algoritma C4.5 melalui integrasi AdaBoost,
dengan tahapan pra-pemrosesan
menggunakan Label Encoder dan Ordinal
Encoder, penyeimbangan data dengan
SMOTE-ENN, serta seleksi fitur dengan
LASSO, pada tugas deteksi penyakit ginjal.
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Diharapkan,  pendekatan  ini  dapat
menghasilkan model yang lebih akurat, stabil,
dan robust dibandingkan dengan metode C4.5
konvensional, sehingga dapat menjadi solusi
efektif untuk mendukung proses diagnosis
dini penyakit ginjal secara otomatis di
lingkungan klinis.

II. Landasan Teori
Sebelum membahas lebih jauh
mengenai  tahapan  eksperimen  dan

implementasi pada penelitian ini, penting
untuk memahami konsep-konsep dasar serta
metode utama yang digunakan. Pada
penelitian ini, beberapa pendekatan dan
algoritma modern di bidang machine learning
diterapkan secara terpadu guna meningkatkan
akurasi dan keandalan deteksi penyakit ginjal
berdasarkan data klinis. Penjelasan teoritis
mengenai masing-masing metode sangat
penting sebagai landasan ilmiah, agar
pembaca dapat memahami alasan pemilihan
metode serta kontribusi setiap teknik dalam
keseluruhan sistem yang dibangun.

Adapun  metode utama  yang
digunakan  meliputi  algoritma  pohon
keputusan C4.5, teknik boosting AdaBoost,
metode penyeimbangan data SMOTE-ENN,
serta teknik seleksi fitur LASSO. Uraian
berikut akan membahas masing-masing
metode secara ringkas namun komprehensif
sebagai dasar pengembangan model pada
penelitian ini.

Algoritm C4.5

C4.5 merupakan salah satu
algoritma pohon keputusan (decision tree)
yang dikembangkan oleh J. Ross Quinlan
sebagai pengembangan dari algoritma ID3.
Algoritma ini bekerja dengan membagi
dataset  berdasarkan  atribut  yang
memberikan nilai informasi tertinggi,

menggunakan ukuran Gain Ratio sebagai
kriteria pemilihan atribut. Salah satu
keunggulan utama C4.5 adalah
kemampuannya menangani atribut
numerik dan kategorikal, —mengatasi
missing value, serta menghasilkan pohon
keputusan yang dapat dipangkas (pruning)
untuk mencegah overfitting. Model pohon
keputusan yang dihasilkan C4.5 sangat
interpretatif sehingga memudahkan tenaga
medis dalam memahami proses
pengambilan keputusan oleh model.
Dalam banyak studi, C4.5 telah terbukti
efektif dalam berbagai tugas klasifikasi,
termasuk di bidang kesehatan, karena
kemudahan interpretasi serta
fleksibilitasnya dalam mengolah data yang
kompleks (Pratama et al., 2022).

Adaboost (Adaptive Learning)

AdaBoost merupakan salah satu
teknik  ensemble learning  berbasis
boosting yang pertama kali diperkenalkan
oleh Freund dan Schapire pada tahun
1997. Prinsip dasar AdaBoost adalah
menggabungkan sejumlah model dasar
(weak learners) secara iteratif untuk
membentuk model akhir yang lebih kuat
(strong learner). Setiap model dasar dilatih
secara berurutan, di mana data yang
sebelumnya salah diklasifikasikan akan
diberikan bobot lebih besar pada iterasi
berikutnya. Dengan cara ini, model akhir
lebih fokus pada data-data sulit yang
cenderung sering salah prediksi. Pada
umumnya, model dasar yang digunakan
adalah pohon keputusan sederhana
(decision stump), namun dalam penelitian
ini AdaBoost diintegrasikan dengan C4.5.
Kelebihan utama AdaBoost adalah
kemampuannya dalam  meningkatkan
akurasi model dan mengurangi risiko
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overfitting, terutama pada dataset dengan
kompleksitas tinggi dan distribusi kelas
yang tidak seimbang (Piao et al., 2023; Sui
& Ghosh, 2024).

SMOTE-ENN (SMOTE + Edited Nearest

Neighbours)
SMOTE-ENN  adalah  teknik
gabungan antara SMOTE (Synthetic

Minority Over-sampling Technique) dan
Edited Nearest Neighbours (ENN) yang
dirancang untuk mengatasi permasalahan
ketidakseimbangan kelas (class imbalance)
dalam dataset. SMOTE bekerja dengan
membuat data sintetis pada kelas minoritas
dengan cara interpolasi antara sampel
minoritas yang ada, sehingga distribusi
data menjadi lebih seimbang. Setelah
tahap over-sampling, ENN digunakan
untuk  membersihkan data  dengan
menghapus sampel yang kemungkinan
merupakan outlier atau noise berdasarkan
hasil voting dari tetangga terdekatnya.
Dengan mengombinasikan kedua teknik
ini, SMOTE-ENN tidak hanya menambah
jumlah data pada kelas minoritas, tetapi
juga memastikan kualitas data hasil
balancing lebih  baik dan  tidak
mengandung noise yang berlebihan.
Teknik  ini  sangat efektif untuk
meningkatkan performa model klasifikasi
pada kasus dengan distribusi kelas yang
timpang, seperti pada data medis (Husain
et al., 2025; Wang et al., 2023).

LASSO (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator)

LASSO adalah salah satu metode
regularisasi dan seleksi fitur yang banyak
digunakan  dalam  regresi  maupun
klasifikasi. LASSO bekerja dengan
menambahkan penalti berupa nilai absolut

koefisien (L1 regularization) ke dalam
fungsi loss selama proses pelatihan model.
Dengan adanya penalti ini, LASSO
cenderung  "menyusutkan"  beberapa
koefisien menjadi nol sehingga fitur yang
kurang relevan akan dieliminasi secara
otomatis dari model. Selain membantu
mengurangi overfitting, LASSO juga
meningkatkan  interpretabilitas  model
karena hanya fitur-fitur paling signifikan
yang dipertahankan. Dalam penelitian
medis dan klasifikasi penyakit,
penggunaan LASSO sangat berguna untuk
memilih subset fitur terbaik dari data yang
berdimensi tinggi dan kompleks (Cahya et
al., 2022; Pradyto & Raharja, 2023).

III.  Metode Penelitian

Pada tahap ini dilakukan berbagai
pengujian dengan mengikuti metode
penelitian dibawah ini.

eeeeeeeeeee

Pemodelan dengan
Dataset Label Encoder dengan Ordinal
\—'_> Encoder Menggunakan LASSO algoritma C4.5
Penyeimbangan Data [
nnnnnnn Bcs
Adaboost+C4.5
Evaluasi Model

Gambar 1. Metodologi Penelitain

Dataset

Tahap pertama adalah
pengumpulan dataset, yang berisi data
rekam medis pasien terkait penyakit ginjal.
Pada penelitian ini, dataset diambil dari
platform Kaggle dan terdiri atas 1.089
record. Dataset tersebut memuat berbagai
fitur numerik maupun kategorikal yang
relevan dalam proses deteksi penyakit
ginjal,  seperti  hasil  pemeriksaan
laboratorium, riwayat kesehatan, serta data
demografi pasien. Keberagaman fitur
dalam dataset ini memungkinkan model
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machine learning untuk mengenali pola-
pola penting yang berkontribusi pada
proses diagnosis penyakit ginjal secara
lebih komprehensif.
Preprocessing menggunakan Label
Encoder dan Ordinal Encoder

Pada tahap pra-pemrosesan data,
seluruh  fitur kategorikal yang akan
digunakan  sebagai label  (target)
dikonversi menggunakan Label Encoder,
sedangkan fitur kategorikal lainnya
dikonversi menggunakan Ordinal Encoder.
Proses ini bertujuan agar semua data
kategorikal dapat direpresentasikan dalam
bentuk numerik sehingga dapat diproses
oleh algoritma machine learning. Tahapan
ini sangat penting untuk memastikan
format data yang konsisten dan siap
diproses pada tahap selanjutnya.
Penyeimbangan Data
SMOTE-ENN

Ketidakseimbangan distribusi kelas
sering terjadi pada dataset medis, di mana
jumlah data pada kelas minoritas jauh
lebih sedikit dibanding kelas mayoritas.
Untuk mengatasi permasalahan ini,

menggunakan

dilakukan penyeimbangan data
menggunakan metode  SMOTE-ENN
(Synthetic =~ Minority ~ Over-sampling

Technique-Edited Nearest Neighbours).
SMOTE-ENN mengombinasikan teknik
oversampling (SMOTE) untuk menambah
data pada kelas minoritas dan teknik
cleaning (ENN) untuk menghapus data
noise atau outlier, sehingga diperoleh
dataset yang lebih seimbang dan bersih.

Seleksi Fitur Menggunakan LASSO
Setelah data seimbang, dilakukan
seleksi fitur menggunakan metode LASSO

(Least Absolute Shrinkage and Selection

Operator). LASSO digunakan untuk
memilih fitur-fitur yang paling
berpengaruh  terhadap target (label),

dengan cara memberikan penalti terhadap
koefisien regresi yang tidak signifikan
hingga mendekati nol. Dengan seleksi fitur
yang tepat, kompleksitas model dapat
dikurangi, risiko overfitting
diminimalisasi, dan akurasi model dapat
meningkat.

Pemodelan dengan Algoritma C4.5

Tahap selanjutnya adalah
pemodelan data menggunakan algoritma
C4.5, yaitu algoritma pohon keputusan
yang mampu menangani data numerik dan
kategorikal. Algoritma ini membentuk
pohon keputusan berdasarkan entropi dan
gain rasio, sehingga mampu memetakan
pola klasifikasi penyakit ginjal secara jelas
dan interpretatif.

Boosting dengan Adaboost+C4.5

Untuk meningkatkan performa
model, dilakukan  proses  boosting
menggunakan AdaBoost pada algoritma
C4.5. AdaBoost akan mengkombinasikan
beberapa model C4.5 yang lemah (weak
learner) menjadi satu model kuat (strong
learner) dengan memberikan bobot lebih
besar pada data yang sulit diklasifikasikan.
Proses ini mampu meningkatkan akurasi
dan kestabilan model dalam mendeteksi
penyakit ginjal.

Evaluasi Model

Tahap terakhir adalah evaluasi
model, yaitu mengukur performa model
yang telah dibangun dengan berbagai
metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan
fl-score. Evaluasi ini dilakukan untuk
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memastikan model hasil boosting benar-
benar mengalami peningkatan performa
dibandingkan model dasar (C4.5 tanpa
boosting).

IV.  Hasil Dan Pembahasan

Pada bagian ini, dipaparkan secara
sistematis hasil penelitian yang telah
diperoleh melalui serangkaian tahapan
eksperimen, pemodelan, serta evaluasi
algoritma yang diusulkan. Seluruh temuan
dideskripsikan secara rinci, mulai dari
hasil pra-pemrosesan data, penerapan
teknik balancing dan seleksi fitur, hingga
perbandingan performa model sebelum
dan sesudah penerapan metode ensemble
learning Adaboost pada algoritma C4.5.
Selain itu, pembahasan mendalam juga
dilakukan untuk menganalisis signifikansi
setiap langkah terhadap peningkatan
kinerja deteksi penyakit ginjal. Seluruh
hasil penelitian ini kemudian dianalisis
dan dikaitkan dengan penelitian terdahulu,
sehingga dapat memberikan gambaran
kontribusi serta keunggulan pendekatan
yang diusulkan dalam studi ini. Berikut ini
merupakan hasil confusion report dari
algoritma C4.5.

Confusion Matrix
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Gambar 2. Confusion Matrix Pengujian
Algoritma C4.5
Confusion matrix pada gambar 2
memberikan gambaran visual mengenai

performa prediksi algoritma C4.5 dalam
mendeteksi penyakit ginjal. Dari hasil yang
ditampilkan, dapat dilihat bahwa model
mampu mengklasifikasikan mayoritas data
dengan benar. Sebanyak 289 data yang
sebenarnya negatif (tidak terkena penyakit
ginjal) berhasil diprediksi dengan tepat,
sementara hanya 4 data negatif yang salah
diprediksi sebagai positif (false positive).
Pada sisi lain, terdapat 31 data positif (terkena
penyakit ginjal) yang berhasil diprediksi
dengan benar oleh model, dan hanya 3 data
positif yang salah diklasifikasikan sebagai
negatif (false negative). Dengan jumlah
prediksi benar yang sangat dominan baik pada
kelas negatif maupun positif, confusion
matrix ini menegaskan bahwa model C4.5
memiliki kemampuan deteksi yang tinggi dan
tingkat kesalahan yang sangat rendah pada
kedua kelas yang diyji. Hasil ini
menunjukkan bahwa model sangat andal dan
dapat digunakan untuk proses diagnosis awal
penyakit ginjal secara otomatis. Kemudian
gambar 3 merupakan classification report
hasil pengujian algoritma C4.5.

precision recall fl-score support

a 8.99 @.99 0.99 293
4 9.89 8.91 0.9 34

accuracy 0.98 327
macro avg 9.94 ©.95 0.94 327
weighted avg 9.98 8.98 0.98 327

Accuracy : ©.9785932721712538

Gambar 3. Classification Report
Pengujian Algoritma C4.5

Classification report pada gambar 3
menampilkan beberapa metrik evaluasi utama
untuk masing-masing kelas, yaitu precision,
recall, fl-score, serta jumlah data pada
masing-masing kelas (support). Untuk kelas 0
(misal: tidak terkena penyakit ginjal),
precision dan recall mencapai 0.99, yang
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menunjukkan bahwa model hampir selalu
benar dalam memprediksi kelas ini dan sangat
jarang salah. Untuk kelas 1 (misal: terkena
penyakit ginjal), precision sebesar 0.89 dan
recall 0.91, yang juga menunjukkan performa
model cukup baik meskipun sedikit lebih
rendah  dibandingkan kelas 0. Secara
keseluruhan, akurasi model mencapai 0.98
(atau 98%), sedangkan nilai rata-rata macro
(macro avg) dan rata-rata tertimbang
(weighted avg) pada precision, recall, dan f1-
score berada pada kisaran 0.94 hingga 0.98.
Nilai-nilai ini menunjukkan model C4.5
sangat andal dalam mengklasifikasikan kedua
kelas, baik kelas mayoritas maupun minoritas.

Secara umum, baik dari classification
report maupun confusion matrix, algoritma
C4.5 terbukti sangat efektif untuk klasifikasi
penyakit ginjal pada dataset yang digunakan.
Model mampu meminimalisir kesalahan
prediksi, baik pada kelas mayoritas maupun
minoritas, sehingga dapat diandalkan untuk
deteksi dini penyakit ginjal. Kemudian
pengujian menggunakan Adaboost+C4.5 juga
menunjukan hasil yang cukup baik dan dapat
dilihat pada gambar 4 dan 5.

Confusion Matrix - AdaBoost

- 150

Actual

- 100

- 50

i '
0 1
Predicted

Gambar 4. Confusion Matrix Pengujian
Algoritma Adaboost+C4.5

Confusion matrix pada gambar 4
menunjukkan performa model C4.5 yang
telah di-boosting dengan Adaboost dalam
mendeteksi penyakit ginjal. Terlihat bahwa
sebanyak 291 data negatif (tidak terkena
penyakit ginjal) berhasil diprediksi dengan
benar (true negative), hanya terdapat 2 kasus
yang salah prediksi sebagai positif (false
positive), sementara untuk kelas positif
(terkena penyakit ginjal), 33 data diprediksi
dengan benar (true positive) dan hanya 1 data
yang salah prediksi sebagai negatif (false
negative). Distribusi prediksi yang hampir
seluruhnya berada pada diagonal utama

mengindikasikan  tingkat akurasi  dan
ketepatan model yang sangat tinggi dalam
membedakan kedua kelas.

precision recall fl-score support

e 1.00 8.99 e.99 293
1 9.94 9.97 8.96 34

accuracy 0.99 327
macro avg @.97 9.98 ©.98 327
weighted avg 8.99 8.99 e.99 327

Accuracy : ©.9998256880733%46

Gambar 5. Classification Report
Pengujian Algoritma Adaboost+C4.5

Classification report pada gambar ini
mendukung temuan pada confusion matrix
dengan nilai precision, recall, dan fl-score
yang sangat tinggi untuk kedua kelas. Untuk
kelas 0 (negatif), precision dan recall
mencapai 1,00 dan 0,99, sedangkan untuk
kelas 1 (positif), precision dan recall masing-
masing 0,94 dan 0,97. Nilai fl-score yang
konsisten  tinggi pada kedua kelas
menandakan performa prediksi model yang
seimbang. Akurasi total yang dicapai oleh
model adalah 99%, menunjukkan bahwa
kombinasi boosting Adaboost pada C4.5
mampu  meningkatkan  kinerja  deteksi
penyakit ginjal secara signifikan
dibandingkan model C4.5 standar.
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Tabel 1. Perbadingan dengan Penelitian

Terdahulu
Peneliti Algoritma Objek Akurasi
(Islam et al., | XGBoost chronic | 98%
2023) Classifier kidney
disease
(Venkatesan et | XGBoost chronic 98%
al., 2023) Classifier kidney
disease
(Van FC et al., | Stacking Breast 97%
2025) Cancer
(Herianto et | Stacking Graduati | 95%
al., 2024) on
Predictio
n
Penelitian ini Boosting Deteksi | 99%
(Adaboost + | Penyakit
C4.5) Ginjal

Tabel 1 menampilkan perbandingan
performa model dari beberapa penelitian
terdahulu  yang menggunakan algoritma
machine learning untuk tugas klasifikasi di
bidang kesehatan, khususnya pada deteksi
penyakit kronis. Dalam tabel tersebut, Islam
et al. (2023) dan Venkatesan et al. (2023)
sama-sama menggunakan algoritma
XGBoost  Classifier untuk mendeteksi
penyakit ginjal kronis dan berhasil mencapai
tingkat akurasi sebesar 98%. Hasil ini
menunjukkan bahwa XGBoost merupakan
salah satu algoritma yang sangat kompetitif
dalam menangani permasalahan klasifikasi
medis dengan performa yang tinggi.

Selain itu, Van FC et al. (2025) dan
Herianto et al. (2024) menerapkan pendekatan
stacking ensemble pada dua kasus berbeda,
yaitu deteksi kanker payudara dan prediksi
kelulusan  mahasiswa. Keduanya juga
memperoleh tingkat akurasi yang sangat baik,
masing-masing sebesar 97% untuk deteksi
kanker payudara dan 95% untuk prediksi
kelulusan. Hal ini memperkuat bukti bahwa
strategi ensemble, baik stacking maupun

boosting,  berperan  penting  dalam
meningkatkan  keakuratan model pada
berbagai domain klasifikasi.

Pada penelitian ini, digunakan metode
boosting dengan mengombinasikan Adaboost
dan algoritma C4.5 untuk deteksi penyakit
ginjal. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa
model yang dikembangkan berhasil mencapai
akurasi tertinggi, yaitu 99%. Pencapaian ini
lebih unggul dibandingkan penelitian-
penelitian sebelumnya pada kasus serupa
maupun kasus lain, baik yang menggunakan
boosting (XGBoost) maupun stacking.
Keberhasilan ini tidak lepas dari integrasi
proses pra-pemrosesan, penyeimbangan data
dengan SMOTE-ENN, serta seleksi fitur
menggunakan LASSO, yang semuanya turut
meningkatkan  performa model secara
signifikan. Dengan demikian, penelitian ini
memberikan ~ kontribusi  nyata  dalam
pengembangan sistem deteksi penyakit ginjal
berbasis machine learning,  sekaligus
menegaskan keunggulan pendekatan boosting
Adaboost pada algoritma C4.5 di atas
berbagai model pembanding yang ada dalam
literatur.

V. Kesimpulan Dan Saran

Penelitian ini berhasil membuktikan
bahwa peningkatan algoritma C4.5 dengan
integrasi teknik boosting Adaboost, balancing
data dengan SMOTE-ENN, serta seleksi fitur
menggunakan LASSO mampu menghasilkan
model deteksi penyakit ginjal dengan
performa sangat baik. Model gabungan
Adaboost+C4.5 menunjukkan peningkatan
akurasi, presisi, recall, dan fl-score
dibandingkan model C4.5 murni, dengan
akurasi mencapai 99%. Pencapaian ini juga
melampaui hasil model-model pada penelitian
terdahulu  yang menggunakan XGBoost
maupun stacking ensemble pada domain
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serupa.  Proses  pra-pemrosesan  yang
sistematis, penyeimbangan data, dan seleksi
fitur yang tepat turut berperan dalam
memastikan model lebih robust dan minim
overfitting. ~Temuan ini  memberikan
kontribusi nyata dalam pengembangan sistem
pendukung keputusan berbasis machine
learning untuk deteksi dini penyakit ginjal.
Saran untuk penelitian selanjutnya adalah
mengeksplorasi metode ensemble lain,
pengujian pada dataset yang lebih besar dan
beragam, serta integrasi data klinis multi-
sumber untuk meningkatkan generalisasi dan
akurasi model prediksi penyakit ginjal.
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