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Abstrak  - Anemia merupakan salah satu masalah kesehatan yang terjadi di berbagai negara dan telah dikenal luas 

oleh masyarakat. Kondisi ini dapat memberikan dampak yang signifikan terhadap kesehatan individu. Oleh karena 

itu, diperlukan suatu model prediksi yang mampu mendeteksi risiko anemia secara dini sehingga tindakan 

pencegahan dapat dilakukan lebih cepat dan tepat. Penelitian ini bertujuan untuk memanfaatkan tools RapidMiner 

dalam memprediksi risiko anemia menggunakan metode Decision Tree. Data yang digunakan dalam penelitian ini 

merupakan data publik yang diperoleh dari Kaggle. Proses preprocessing data, pemodelan, dan evaluasi dilakukan 

menggunakan RapidMiner. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model Decision Tree yang dibangun mampu 

memprediksi risiko anemia dengan tingkat akurasi sebesar 81,66%. Faktor-faktor yang paling berpengaruh dalam 

prediksi risiko anemia meliputi usia, jenis kelamin, dan status gizi. Di antara faktor-faktor tersebut, jenis kelamin 

(gender) menunjukkan pengaruh yang cukup signifikan terhadap hasil prediksi. Model yang dihasilkan dapat 

digunakan sebagai alat bantu untuk mengidentifikasi individu yang memiliki risiko tinggi mengalami anemia 

sehingga dapat dilakukan tindakan pencegahan dan penanganan yang lebih tepat guna mengurangi dampak serta 

prevalensi anemia. 

 

Kata Kunci : Prediksi risiko anemia, Decision tree, RapidMiner 

 

Abstracts - Anemia is one of the health problems that occurs in many countries and is widely recognized by the 

public. This condition can have a significant impact on an individual's health. Therefore, a predictive model is 

needed to detect the risk of anemia at an early stage so that preventive measures can be implemented promptly 

and effectively. This study aims to utilize the RapidMiner tool to predict anemia risk using the Decision Tree 

method. The data used in this research were obtained from a publicly available dataset on Kaggle. The processes 

of data preprocessing, modeling, and evaluation were carried out using RapidMiner. The results show that the 

Decision Tree model developed in this study is capable of predicting anemia risk with an accuracy of 81.66%. The 

most influential factors in predicting anemia risk include age, gender, and nutritional status. Among these factors, 

gender was found to have a considerable influence on the prediction results. The proposed model can be used as 

a decision-support tool to identify individuals at high risk of developing anemia, enabling appropriate preventive 

and treatment measures to reduce the impact and prevalence of anemia. 
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PENDAHULUAN 

Menurut World Health Organization (WHO) menyatakan “bahwa lebih dari 30% penduduk di dunia 

mengalami anemia. Persentase pada negara maju sebesar 4,3-20% dan pada negara berkembang sebesar 30-48% 

dengan anemia gizi besi. Secara global, sebesar 43%, diderita anak-anak, 38% ibu hamil, 29% wanita tidak hamil 

dan sebesar 29% semua wanita usia subur didiagnosa anemia” (Amir & Djokosujono, 2019). 

Ketika jumlah hemoglobin (HB) dalam darah lebih sedikit dalam darah lebih sedikit dari biasanya, hal ini 

disebut anemia (Ermawati et al., 2024). Oleh karena itu, memprediksi risiko anemia secara dini sangatlah penting 

dalam upaya pengobatan dan perawatan agar dapat mengetahui risiko anemia sebelum kondisinya memburuk. 

Serta dapat melakukan pencegahan awal sebelum terkena penyakit anemia. 

Mengenai prediksi penyakit ini sudah ada penelitian sebelumnya yang dilakukan dengan berbagai model 

yang digunakan, salah satunya seperti teorema bayes (Sulardi & Witanti, 2020), regresi logistik (Ermawati et al., 
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2024), naive bayes dan certainty factor (Yanto et al., 2020), untuk memprediksi penyakit anemia. Namun dari 

berbagai model yang digunakan pada penelitian sebelumnya memerlukan waktu yang cukup lama. 

Terkait permasalahan tersebut, oleh karena itu peneliti akan menggunakan alat bantu tools RapidMiner 

dengan metode decision tree dalam penelitian prediksi risiko anemia. Menerapkan metode decision tree yang 

cukup populer dengan bantuan tools ini yang bersifat open source dan biasa dijadikan sebagai solusi dalam hal 

memprediksi (Nofitri & Irawati, 2019). Karena pada penelitian ini penerapan metode decision tree pada tools 

RapidMiner dapat menghasilkan model prediksi yang mudah dipahami dan dapat memberikan hasil prediksi 

dengan cepat. Dengan demikian, peneliti berharap bahwa penelitian ini akan bermanfaat bagi bidang medis dan 

dengan prediksi risiko yang tepat akan meningkatkan pencegahan dan pengobatan pasien yang berisiko anemia. 

 
 
METODE PENELITIAN 
 
A. Data Mining 

Proses yang menggunakan satu atau lebih teknik pembelajaran untuk secara otomatis menganalisis dan 

mengekstrak pengetahuan (Putri Setyadini, 2022). Proses pencarian informasi yang tersembunyi dalam kumpulan 

data yang sangat besar disebut dengan data mining (Lestari & Hafiz, 2020). 
B. Algoritma C4.5 

Diantara algoritma data mining yang digunakan untuk membangun pohon keputusan adalah algoritma c4.5. 

Proses yang dilakukan dalam pohon keputusan yaitu dengan memecah data yang besar menjadi record kecil atau 

catatan kecil yang mengacu pada baris data individual dalam kumpulan data. Pohon keputusan dapat menunjukkan 

suatu pola yang cukup sederhana untuk dimengerti (Ratnawati & Natalia, 2021) 
C. Decision Tree 

Pengambilan keputusan yang digambarkan dengan bentuk struktur pohon yang bercabang untuk memberikan 

hasil yang mungkin terjadi. Struktur pohon ini terdiri dari beberapa node yang terhubung dengan cabang-

cabangnya (Abdul Majid et al., 2022). Pohon keputusan dianggap sebagai salah satu metodologi yang digunakan 

tugas klasifikasi dan prediksi karena kepraktisan dalam pemodelannya (Elfaladonna & Rahmadani, 2019). 
D. RapidMiner  

RapidMiner adalah tools data mining yang bersifat open source (terbuka) yang cukup populer dan canggih, 

dilengkapi dengan berbagai mesin data mining termasuk transformasi, pemodelan dan visualisasi data (Nofitri & 

Irawati, 2019). Salah satu model yang dapat dibuat dengan RapidMiner ini yaitu model decision tree yang akan 

diterapkan dalam penelitian ini. 
E. Tahapan Penelitian 

Menerapkan tools RapidMiner sebagai alat bantu dalam memprediksi risiko anemia dengan metode Algoritma 

C4.5. Decision tree yang sudah dikenal sebagai pemecahan solusi dalam memprediksi sesuatu. Dan dengan adanya 

tools RapidMiner ini akan lebih mempermudah dalam pemprosesan data dan hanya dengan waktu yang singkat 

dapat memberikan hasil prediksi dengan hasil yang akurat. Selain itu, metode Algoritma C4.5 mudah untuk 

dipahami karena pemodelan yang berbentuk seperti pohon yang bercabang-cabang. 
 

 

Sumber: (Pambudi, 2023) 

 
Gambar 1. Kerangka Pemikiran 

Sebelum melakukan pengumpulan data dilakukan studi literatur terlebih dahulu yang berkaitan dengan 

penerapan metode algoritma c4.5 dalam memprediksi sebuah penyakit, selain itu juga studi literatur tentang 

masalah kesehatan yang berdampak buruk atau membahayakan seseorang. Setelah melakukan studi literatur 



Jurnal INSAN (Journal of Information Systems Management Innovation) 

Volume 6 No. 1 Juni 2026 | E-ISSN: 2777-1385 

 http://jurnal.bsi.ac.id/index.php/jinsan 3 

selanjutnya yaitu pengumpulan data yang akan digunakan dalam penelitian prediksi risiko anemia. Setelah 

memiliki data yang akan digunakan dalam penelitian, selanjutnya data akan melalui proses pengolahan data. 

Dalam pengolahan terdiri dari transformasi data dan pembagian data. Data yang sudah melakukan transformasi 

data dan juga split data, maka bisa melanjutkan proses selanjutnya. Proses selanjutnya yaitu proses pemodelan 

dimana peneliti akan membangun model decision tree dalam memprediksi risiko anemia. Setelah setelah 

melakukan prose pengolahan data maka dibuatlah evaluasi agar dapat mengetahui hasil dari prediksi risiko anemia. 

Tahap terakhir adalah membuat kesimpulan dalam penelitian yang sudah dilakukan. 
 

F. Pemodelan Algoritma C4.5 

Proses yang dilakukan dalam pohon keputusan yaitu dengan memecah data yang besar menjadi record kecil 

atau catatan kecil yang mengacu pada baris data individual dalam kumpulan data. Akar tertinggi dalam membuat 

pohon keputusan yaitu dari nilai gain tertinggi. Namun sebelum mencari nilai gain tertinggi maka, harus 

mengetahui nilai entropy setiap atribut. Dengan menggunakan rumus seperti dibawah ini. 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) =  ∑ − pi * 𝑙𝑜𝑔2  𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

Keterangan: 

S = Total 

Pi = jumlah status nilai atribut 

 

Setelah mengetehaui nilai entrophy maka selanjutnya mencari nilai gain. Dalam menentukan nilai gain tertinggi 

ditentukan berdasarkan rumus di bawah ini. 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) −  ∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|

𝑛

𝑖=1

∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆𝑖) 

Keterangan: 

A = Atribut 

S = Total 

|Si| = Jumlah kasus nilai atribut  

Si = nilai setiap atribut 

 
G. Evaluasi 

Setelah melakukan proses pengolahan data maka dibuatlah evaluasi agar dapat mengetahui hasil dari prediksi 

risiko anemia dengan rumus sebagai berikut. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑝 + 𝑇𝑛

𝑇𝑝 + 𝑇𝑛 + 𝐹𝑝 + 𝐹𝑛
 × 100% 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 
A. Pengumpulan Data 

Peneliti memperoleh dataset ini dalam website https://www.kaggle.com/datasets/ragishehab/anemia-data-set. 

Data pada penelitian ini termasuk data publik. Dalam dataset ini terdapat 8.544 record dan memiliki 5 atribut dan 

2 variabel penentu. 5 atribut dalam dataset terdiri dari, gender, hemoglobin, MCH, MCHC, MCV. Dan 2 variabel 

penentu yaitu anemic dan not anemic. 
 

Tabel 1. Dataset Anemia 
 

No. Gender Hemoglobin MCH MCHC MCV Result 

1 0 15.2 29.9 33.4 89.3 0 

2 0 11.9 31 32.5 95.4 1 

3 0 17.2 31.1 34.3 90.5 0 

…... …... …... …... …... …... …... 

8.544 0 13.7 27.2 33.7 80.7 0 

 
B. Transformasi Data 

Melakukan perubahan dari data bentuk numerik diubah menjadi data bentuk nominal pada kolom atribut 

https://www.kaggle.com/datasets/ragishehab/anemia-data-set
https://www.kaggle.com/datasets/ragishehab/anemia-data-set
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hemoglobin, MCH, MCHC dan MCV agar dapat lebih mudah di proses dalam tools RapidMiner. Sedangkan untuk 

atribut gender dan results tidak diperlukan transformasi data karna sudah memiliki data bentuk nominal. Berikut 

ini gambar yang dihasilkan dari proses transformasi data. 

Tabel 2. Hasil transformasi data 
 

No.  Gender Hemoglobin MCH MCHC MCV Result 

1 male normal normal normal normal not anemic 

2 male rendah normal normal tinggi anemic 

3 male normal normal normal normal not anemic 

…. …. …. …. ….  …. 

8.544 male normal normal normal rendah not anemic 

 
C. Split Data 

Pembagian dataset menjadi data training dan testing. Rasio yang digunakan adalah 70:30 dengan artian 70% 
dari 8.544 dataset yaitu 5.981 data training dan 30% dari 8.544 dataset yaitu 2.563 data testing. Dibawah ini 
terdapat gambar hasil pembagian data training dan data testing. 

 
Gambar 2. Hasil data testing 

 
D. Proses Pemodelan 

Langkah pertama adalah mengetahui jumlah kasus dalam setiap atribut yang tersedia dalam dataset sehingga 

akan menghasilkan seperti gamabar dibawah ini. 

Tabel 3. Hasil prediksi dalam nilai setiap atribut berdasarkan dataset 

Atribut 
Jumlah kasus 

(S) 

Anemic 

(S1) 

Not Anemic 

(S2) 

Total   8544 2904 5640 

Gender male 28 2 26 

female 8 3 5 

Hemoglobin rendah 3 3 0 

normal 35 3 32 

tinggi 0 0 0 

MCH rendah 5 2 3 

normal 19 6 13 

tinggi 4 0 4 

MCHC rendah 0 0 0 

normal 40 8 32 

tinggi 0 0 0 

MCV rendah 6 2 4 

normal 28 5 23 

tinggi 5 1 4 

Langkah selanjutnya adalah menghitung entropy dan gain. Yang pertama mencari nilai entropy total, berikut ini 
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cara mencari nilai entropy total. 

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) =  ∑ − pi * 𝑙𝑜𝑔2  𝑝𝑖𝑛
𝑖=1   

 

Entropy (Total)  = (- 2,904/8,544 * log2 (2,904/8,544)) +  (- 5,640/8,544 * log2 (5,640/8,544)) = 0,9247 

 

Langkah selanjutnya adalah mencari nilai entropy setiap nilai atribut masing-masing. Yang terdapat dalam atribut 

gender, hemoglobin, MCH, MCHC dan MCV. Berikut yang pertama nilai yang terdapat pada atribut gender. 

Entropy (male)  = (- 2/28 * log2 (2/28)) + (- 26/28 * log2 (26/28)) = 0,3712 

Entropy (female)  = (- 3/8 * log2 (3/8)) + (- 5/8 * log2 (5/8)) = 0,9544 

 

Yang kedua, ada atribut hemoglobin yang terdiri dari rendah, normal dan tinggi. 

Entropy (rendah)  = (- 3/3 * log2 (3/3)) + (- 0/3 * log2 (0/3)) = 0 

Entropy (normal) = (- 3/35 * log2 (3/35)) + (- 32/35 * log2 (32/35)) = 0,4220 

Entropy (tinggi)  = (- 0/0 * log2 (0/0)) + (- 0/0 * log2 (0/0)) = 0 

 

Yang ketiga, ada atribut MCH (Mean Corpuscular Hemoglobin) yang terdiri dari rendah, normal dan tinggi. 

Entropy (rendah)  = (- 2/5 * log2 (2/5)) + (- 3/5 * log2 (3/5)) = 0,9710 

Entropy (normal) = (- 6/19 * log2 (6/19)) + (- 13/19 * log2 (13/19)) = 0,4220 

Entropy (tinggi)  = (- 0/4 * log2 (0/4)) + (- 4/4 * log2 (4/4)) = 0 

 

Yang keempat, ada atribut MCHC (Mean Corpuscular Hemoglobin Concentration) yang terdiri dari rendah, 

normal dan tinggi. 

Entropy (rendah)  = (- 0/0 * log2 (0/0)) + (- 0/0 * log2 (0/0)) = 0 

Entropy (normal) = (- 8/40 * log2 (8/40)) + (- 32/40 * log2 (32/40)) = 0,7219 

Entropy (tinggi)  = (- 0/0 * log2 (0/0)) + (- 0/0 * log2 (0/0)) = 0 

 

Yang terakhir, ada atribut MCV (Mean Corpuscular Volume) yang terdiri dari rendah, normal dan tinggi. 

Entropy (rendah)  = (- 2/6 * log2 (2/6)) + (- 0/0 * log2 (4/6)) = 0.9183 

Entropy (normal) = (- 5/28 * log2 (5/28)) + (- 23/28 * log2 (23/28)) = 0.6769 

Entropy (tinggi)  = (- 1/5 * log2 (1/5)) + (- 4/5 * log2 (4/5)) = 0.7219 

Setelah semua entropy masing-masing nilai atribut sudah diketahui, maka selanjutnya adalah menghitung gain 

pada baris atribut gender, hemoglobin, MCH dan MCHC. Berikut rumus perhitungan gain: 

 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) − ∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|
𝑛
𝑖=1 ∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆𝑖)  

Gain (Gender)  = 0,9247 – ((28/8,544) * 0,3712) + (8/8,544) * 0,9544)) = 0,9226 

Gain (Hemoglobin) = 0,9247 – ((3/8,544) * 0) + ((35/8,544) * 0,4220) + ((0/8,544) * 0) = 0,9226 

Gain (MCH) = 0,9247 – ((5/8,544) * 0,9710) + ((19/8,544) * 0,8997) + ((4/8,544) * 0) = 0,2833 

Gain (MCHC)  = 0,9247 – ((0/8,544) * 0) + ((40/8,544) * 0,7219) + ((0/8,544) * 0) = 0,8997 

Gain (MCV)  = 0,9247 – ((0/8,544) * 0) + ((40/8,544) * 0,7219) + ((0/8,544) * 0) = 0.5842 

 

Tabel 4. Hasil perhitungan entropy dan gain 

Atribut Jumlah kasus (S) Anemic (S1) Not Anemic (S2) Entropy Gain 

Total   8544 2904 5640 0.9247   

Gender 
          0.9226 

male 28 2 26 0.3712   

female 8 3 5 0.9544   

Hemoglobin 
          0.9230 

rendah 3 3 0 0   

normal 35 3 32 0.4220   

tinggi 0 0 0 0   

MCH 
          0.2833 

rendah 5 2 3 0.9710   
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normal 19 6 13 0.8997   

tinggi 4 0 4 0   

MCHC 
          0.8997 

rendah 0 0 0 0   

normal 40 8 32 0.7219   

tinggi 0 0 0 0   

MCV 
          0.5842 

rendah 6 2 4  0.9183   

normal 28 5 23  0.6769   

tinggi 5 1 4  0.7219   

 

Berdasarkan hasil perhitungan entropy dan gain pada Tabel 4 diketahui nilai gain yang tertinggi yaitu hemoglobin 

dengan jumlah 0.9230, maka akar pertama yang digunakan dalam pembuatan pohon keputusan adalah 

hemoglobin. Dan dilanjutkan dengan akar kedua yaitu gender dengan gain sebesar 0.9226 dan seterusnya seperti 

itu. 

 
E. Penerapan pada tools RapidMiner 

Dalam pemroresan data dalam RapidMiner adalah melakukan pengimportan data kedalam tools RapidMiner. 

Langkah pertama yang dilakukan adalah melakukan tracking operator “read csv” halaman proses. Karena dataset 

yang akan diimport memiliki format csv. Maka dari itu sangat diperlukan operator “read csv”. 

Sebelum mentracking operator, maka harus melakukan pencarian dahulu pada kolom operator. maka ketikan 

pada kolom yang tersedia dan setelah itu klik pada ikon “read csv”. 

 

 
Gambar 3. Sebelum pengimportan dataset 

 

Gambar 3 menyajikan tampilan pada tools RapidMiner yang sudah terdapat operator “read csv” pada halaman 

proses. Tanda seru yang terdapat pada operator “read csv” dikarenakan belum melakukan pengimportan dataset 

kedalam operator “read csv 

 

 
Gambar 4. Tampilan saat melakukan pengimportan data 

 

Setelah muncul tampilan pada Gambar 4 kita hanya perlu mengklik tombol next saja dan langsung lanjut ke 

proses selanjutnya. Proses selanjutnya adalah perubahan tipe data dari polynominal menjadi binominal, karena 

hanya memiliki 2 nilai saja yaitu (male/female) dan juga penrubahan tipe data pada atribut results diubah menjadi 

binominal karna hanya memiliki 2 nilai yaitu (anemic/not anemic). Sedangkan pada atribut hemoglobin, MCH, 

MCHC dan MCV memiliki 3 nilai (rendah, normal, tinggi). Jadi, tetap menggunakan tipe data polynominal karna 

tipe data polynominal pada RapidMiner diartikan dengan tipe data untuk atribut yang memiliki lebih dari 2 nilai. 
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Gambar 5. Setelah melakukan perubahan tipe data 

 

Setelah melakukan perubahan tipe data maka, tahap selanjutnya adalah menentukan atribut yang akan 

dijadikan sebagai label (target). Pada penelitian ini peneliti menjadikan atribut result sebagai label. Selanjutnya, 

melakukan split data terlebih dahulu. Dengan mentracking operator “split data” pada halaman proses dengan cara 

seperti yang dilakukan pada saat mentracking operator “read csv” dan Untuk membagi data menjadi testing dan 

training. Dalam pembagian data training dan data testing dalam penelitian ini menggunakan rasio 70:30 dan dapat 

dituliskan dengan 0.7 dan 0.3  

 
Gambar 6 Rasio split data 

 

Untuk melihat hasil split data training, maka kita harus merunning dengan cara mengklik tombol start (segitiga 

biru) seperti yang terlihat pada diatas. Kemudian klik “ExampleSet (Split Data)” yang berada disebelah “Tree 

(Decision Tree)” dan untuk melihat hasil prediksi yang berbentuk pohon keputusan, klik “Tree (Decision Tree)” 

yang berada di sebelah “ExampleSet (Split Data)”. Maka akan muncul gambar seperti berikut. 

 
Gambar 7. Hasil prediksi berupa pohon keputusan 

 

Hasil prediksi risiko anemia ini menggambarkan bahwa wanita lebih tinggi berisiko terkena anemia 

dibandingkan pria. Karena walaupun kadar hemoglobin wanita itu normal tetap harus dilihat dari kadar MCHC, 

MCH dan MCVnya. Sedangkan pria jika hemoglobinnya normal maka dapat dinyatakan negatif berisiko anemia.  
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Gambar 8. Pemodelan dalam RapidMiner secara keseluruhan 

Gambar  8 merupakan tahap terakhir setelah melalui berbagai proses yang sudah dilakukan yaitu mendapatkan 

hasil tingkat akurasi prediksi risiko anemia yang telah diproses oleh RapidMiner. Selanjutnya lakukan tracking 

“Apply Model” dan “Performance”.  

 

 
Gambar 9. Hasil tingkat akurasi 

 

Pada Gambar 9 menyajikan hasil dari tingkat akurasi pengujian dataset anemia yang sudah di proses oleh 

RapidMiner. Dalam tabel tersebut menyatakan bahwa yang prediksi anemia pada tools RapidMiner berjumlah 755 

yang sesuai dengan dataset dan sedangkan prediksi not anemic berjumlah 1.338. 

 
Gambar 10. Tampilan data hasil 

 
F. Evaluasi 

Pada penelitian ini, menyatakan bahwa 755 data positif benar, 1338 data negatif benar, 354 data positif salah 

dan 116 data negatif salah. Tingkat akurasi yang dihasilkan dalam penelitian ini adalah 81.66%. Untuk memastikan 

nilai akurasi dapat dilihat dari perhitungan dibawah ini. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑝+𝑇𝑛

𝑇𝑝+𝑇𝑛+𝐹𝑝+𝐹𝑛
 × 100%  

 

A𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
755+1338

755+1338+354+116
 × 100% = 81.66%  

 
 
KESIMPULAN 
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Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa penggunaan algoritma C4.5 berhasil memprediksi 

risiko anemia dengan tingkat akurasi sebesar 81,66%. Hasil prediksi menunjukkan bahwa jenis kelamin 

merupakan salah satu faktor yang berpengaruh dalam menentukan risiko anemia. Pada hasil pengujian, seluruh 

responden laki-laki dengan kadar hemoglobin normal diklasifikasikan tidak berisiko mengalami anemia. 

Sementara itu, pada responden perempuan dengan kadar hemoglobin normal, penentuan risiko anemia masih 

dipengaruhi oleh nilai MCH (Mean Corpuscular Hemoglobin), MCHC (Mean Corpuscular Hemoglobin 

Concentration), dan MCV (Mean Corpuscular Volume). Selain jenis kelamin, kadar hemoglobin, MCH, MCHC, 

dan MCV juga merupakan faktor penting yang memengaruhi prediksi risiko anemia. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa perempuan memiliki risiko anemia yang lebih tinggi dibandingkan laki-laki. Model yang dihasilkan dalam 

penelitian ini dapat dimanfaatkan sebagai alat bantu deteksi dini anemia sehingga upaya pencegahan dan 

penanganan dapat dilakukan secara lebih cepat dan tepat. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan untuk 

menambahkan faktor-faktor risiko lain yang berpotensi meningkatkan akurasi model prediksi. Selain itu, penelitian 

dapat dilakukan dengan jumlah data yang lebih besar dan lebih beragam agar model yang dihasilkan memiliki 

kemampuan generalisasi yang lebih baik. Penelitian berikutnya juga dapat membandingkan kinerja algoritma C4.5 

dengan algoritma klasifikasi lainnya, seperti Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes, dan Neural Network. 

Lebih lanjut, model yang telah dikembangkan dapat diimplementasikan ke dalam bentuk aplikasi deteksi risiko 

anemia guna mendukung proses skrining dan pengambilan keputusan di bidang kesehatan. 
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