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Abstract— Penelitian ini bertujuan mengembangkan model
klasifikasi penyakit Ginjal Kronis dengan memanfaatkan
Algoritma Machine Learning sebagai metode seleksi fitur sebelum
proses klasifikasi. Dataset diperoleh dari platform Kaggle yang
meliputi data Kklinis dan gaya hidup, proses preprocessing
dilakukan melalui pembersihan data, penghapusan atribut non
relevan, normalisasi menggunakan Min-Max Scaling, serta
penanganan ketidakseimbangan data dengan tiga pendekatan,
yaitu tanpa balancing (original), random undersampling, dan
Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). Seleksi
fitur dilakukan menggunakan metode SelectKBest untuk memilih
atribut paling berpengaruh terhadap diagnosis CKD Tiga
algoritma klasifikasi digunakan, yaitu K-Nearest Neighbor
(KNN), Support Vector Machine (SVM), dan Random Forest
(RF), dengan tuning parameter untuk memperoleh hasil optimal.
Evaluasi dilakukan menggunakan metrik akurasi, sensitivitas,
spesifisitas, presisi, dan fl-score. Hasil pengujian menunjukkan
bahwa model RandomForest dengan n=200, pada skenario
SMOTE mencapai performa terbaik dengan akurasi di atas 96%,
precision di atas 99%, recall 93%. Hasil ini membuktikan bahwa
seleksi fitur SelectKBest dengan algoritma klasifikasi serta strategi
balancing data yang tepat mampu meningkatkan performa
prediksi penyakit Ginjal Kronis secara signifikan.

Keywords—Chronic  Kidney Disease,  Seleksi
SelectKBest), Machine Learning, SMOTE, Random Forest

. PENDAHULUAN

Penyakit Ginjal Kronis (Chronic Kidney Disease/CKD)
merupakan salah satu masalah kesehatan serius yang
menyerang Bagian Fungsi Ginjal dan dapat menurunkan
kualitas hidup penderitanya[1]. Menurut World Health
Organization (WHO), lebih dari 500 juta orang di seluruh
dunia menderita penyakit Ginjal Kronis, dan jumlah ini terus
meningkat setiap tahun. Gejala Ginjal kronis bervariasi
namun tidak berspesifik, mulai dari lemas, gatal hingga
kehilangan nafsu makan, penyakit Ginjal Kronis sangat
berpotensi membahayakan nyawa. Oleh karena itu, deteksi
dan diagnosis yang akurat menjadi kunci dalam penanganan
Chronic Kidney Disease (CKD) secara efektif

Fitur,

Proses diagnosis penyakit Ginjal kronis memiliki banyak
tahapan pemeriksaan, diawali dengan tes skrining (dipstick
urin dan tes darah) diakhiri dengan tes keseluruhan yaitu
Glomerular Filtratio Rate (GFR), namun dalam beberapa
wilayah, keterbatasan alat serta minimnya pengalaman tenaga
medis turut menjadi hambatan. Hal ini mendorong perlunya
solusi alternatif berbasis teknologi untuk mendukung
proses
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diagnosis, khususnya melalui pendekatan klasifikasi data
medis secara otomatis.

Perkembangan teknologi informasi, khususnya pada
bidang Kecerdasan buatan, telah membawa pengaruih
signifikan dalam dunia kesehatan , mampu meningkatkan
efektivitas kerja tenaga medis dan mempercepat pengambilan
keputusan yang berbasis data. Penerapan teknologi digital
berperan pentin dalm mendukung proses Klasifikasi maupun
prediksi penyakit dengan hasil yang lebih akurat, serta dapat
diterapkan pada sklala yang lebih luas.[2]

Perkembangan Machine Learning (ML) memberikan
kontribusi penting dalam bidang kesehatan karena mampu
mengelola data Kklinis dalam jumlah besar untuk
menghasilkan informasi diagnostik[3]. ML bekerja dengan
mempelajari pola dari data sebelumnya dan kemudian
menggeneralisasikannya untuk melakukan prediksi terhadap
data baru dengan tingkat ketepatan yang tinggi.. ML efektif
dalam mengidentifikasi secara manual dari data pasien,
sehingga mampu mempercepat proses diagnosis serta
pengambilan keputusan medis. Berbagai algoritma seperti K-
Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM),
dan Random Forest (RF) telah diaplikasikan secara luas dalam
penelitian medis dan terbukti memiliki peforma yang baik

[415]

Salah satu permasalah umum dalam penerapan algoritma
klasifikasi pada data medis adalah ketidakseimbangan kelas
(imbalanced data). Kondisi ini terjadi ketika jumlah data pada
kelas dominan jauh lebih banyak dibandingkan kelas
minoritas. Akibatnya, model yang dibangun sering kali lebih
akurat dalam memprediksi kelas mayoritas, namun gagal
mengenali kelas minoritas yang justru sering mewakili kasus
penting pada domain medis. Beberapa penelitian menekankan
bahwa isu ini harus diatasi melalui teknik balancing data, baik
dengan menambah sampel kelas minoritas (oversampling)
maupun mengurangi sampel kelas mayoritas
(undersampling), agar performa model dapat lebih stabil.[6]

Selain penanganan ketidakseimbangan data, aspek lain
yang berpengaruh terhadap akurasi klasifikasi adalah seleksi
fitur (feature selection). Kehadiran atribut yang tidak relevan
atau bersifat redundan dapat mengurangi kinerja model, baik
dari segi akurasi maupun efesiensi komputasi. Oleh karena
itu, diperlukan teknik untuk memilih fitur yang signifikan
terhadap variable target. Salah satu metode umum adalah
SeleckKBest dengan pendekatan ANOVA F-test
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yang berfungsi menyeleksi nilai signifikansi statistiknya dan
fitur yang paling berpengaruh terhadap diagnosis penyakit
yang dipertahankan, sehingga performa algoritma Klasifikasi
dapat ditingkatkan secara optimal .[7]

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan metode
SelectKBest dalam proses seleksi fitur pada klasifikasi Ginjal
kronis (CKD) serta menguji performa tiga algoritma machine
learning, yaitu KNN, SVM, RF dan tiga skenario data, yaitu
original, undersampling dan smote. Hasil dari penelitian ini
diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam peningkatan
akurasi  klasifikasi data medis sekaligus mendukung
pengembangan sistem pendukung Kkeputusan dalam
diagnosisi penyakit berbasis data.

I1. TINJAUAN PUSTAKA

A. Machine Learning dalam Klasifikasi Medis

Machine Learning (ML) merupakan salah satu cabang
kecerdasan buatan yang banyak digunakan dalam bidang
kesehatan, khususnya untuk klasifikasi dan prediksi penyakit.
ML mampu mengenali pola dari data klinis dan menghasilkan
model prediktif yang membantu proses diagnosis maupun
pemantauan kondisi pasien secara lebih akurat dan efisien.
Sejumlah penelitian menunjukkan bahwa penerapan ML
dalam data medis dapat mengungkap pola tersembunyi yang
sulit dikenali secara manual, sehingga mempercepat proses
klasifikasi penyakit dan mendukung pengambilan keputusan
berbasis data. [3]

Dalam berbagai studi, algoritma seperti support Vector
Machine (SVM), Random forest (RF) dan K-Nearest
Neighbor (KNN) telah digunakan secara luas pada klasifikasi
penyakit, termasuk ginjal kronis [5]. Penelitiam mengenai
CKD menunjukan bahwa algoritma RF dam SVM cenderung
memberikan akurasi lebih tinggi, sementara KNN tetao
relevan pada dataset dengan karakteristik tertentu [4]. Selain
itu, sejumlah literatur juga menekankan pentingnya tahapan
Preprocessing dan balancing data dengan SMOTE maupun
Undersampling dalam meningkatkan stabilitas model
klasifikasi pada data medis yang umunya tidak seimbang [8]

B. Algoritma Klasifikasi

Dalam bidang medis, berbagai algoritma Machine
learning telah digunakan untuk menyelesaikan tugas
klasifikasi, diantaranya K-Nearest Neighbor (KNN),
Support Vector Machine (SVM), dan Random forest
(RF).

Algoritma KNN bekerja dengan menghitung jarak antara
data uji dan data latih, kemudian meenentukan kelas
berdasarkan matyoritaas tetangga terdekat. Seju8mlah
penelitian menunjukan bahwa KNN Mampu memberikan
hasiil yang kompetitif dalam klasifikasi data medis,
khususnya Kketika nilai parameter K ditentukan secara
optinmal.

Support Vector Machine (SVM) merupakan algoritma
berbasis teori margin yang memisahkan data ke dalam dua
kelas melalui hyperplane optimal. Kombinasi SVM dengan
metode seleksi fitur terbukti dapat meingkatkan akurasi serta
efesisensi  komputasi, terutama pada dataset berskala
tinggi[5]. Hal ini menjadikan SVM banyak digunakan dalam
studi medis, termasuk klasifikasi penyakit Ginjal Kronis.
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Random Forest (RF) adalah algoritma

berbasis ensemble yang terdiri dari sejumlah pohon
keputusan untuk menghasilkan prediksi yang lebih stabil.
Penelitian sebelumnya menunjukan bahwa RF mampu
mencapai akurasi tinggi pada klasifikasi penyakit kronis
dengan dukungan tahapan preprocessing, normalisasi data,
serta tuning parameter [5]. Keunggulan RF terletak pada
kemampuannya menangani data dengan jumlah atribut yang
besar serta menguirangi risiko overfitting.

C. Selection feature dengan SelectKBest

Seleksi fitur merupakan salah satu tahap penting dalam
pengolahan data untuk klasifikasi medis. Menurut EIl Touati
Y dan Jsaidani T [7] Atribut yang tidak relevan atau redundan
dapat menurunkan Kkinerja model karena meningkatkan
komplektsitas perhitungan dan risiko overfitting. Oleh sebab
itu, diperlukan metode seleksi fitur untuk memilih atribut
yang paling berpengaruh terhadap variable target.

Selain itu, salah satu teknik seleksi fitur yang dilakukan
juga oleh “Silimane J”[7] adalah SelectKBest, metode ini
bekerja dengan menghitung skor statistik setiap fitur terhadap
variable target, lalu memilih K fitur terbaik berdasarkan skor
tersebut, Pada penelitian ini digunakan pendekatan ANOVA
F- test untuk menghitung tingkat signifikansi fitur. ANOVA
F-test mengevaluasi perbedaan rata rata antar kelompok,
sehingga fitur dengan nilai signifikansi tinggi dianggap lebih
relevan terhadap klasifikasi.[9]

Penelitian[7] menunjukan bahwa penerapan seleksi fitur
manpu meningkatkan akurasi serta efisiensi model klasifikasi.
Studi komparatif [5], [7] juga menegaskan bahwa kombinasi
seleksi fitur dengan algoritma ML sepeti SVM dan Random
forest menghasilkan model yang lebih stabil dan akurat
dibandingkan tanpa seleksi fitur. Dengan demikian,
penggunaan SelectkKBest memperkuat performa model
klasifikasi penyakit Ginjal Kronis pada penelitian ini.

D. Penanganan Data

Undersampling

Ketidakseimbangan kelas merupakan salah satu tantangan
yangsering muncul dalam analisis data medis, termasuk pada
Klasifikasi penyakit ginjal kronis. Kondisi ini dapat
menyebabkan model klasifikasi cenderung lebih akurat dalam
mengenali kelas mayoritas, tetapi gagal mendeteksi kelas
minoritas yang justru sering mewakili kasus penting. Salah
satu  teknik mengatasi permasalahan ini  adalah
Undersampling, yaitu mengurangi jumlah sampel dari kelas
mayoritas hingga seimbang dengan kelas minoritas.[6]

Ketidakseimbangan dengan

Menurut Mayuri.S[6] Undersampling dapat membantu
menyeimbangkan distribusi kelas, sehingga model memiliki
peliuang yang lebih besar untuk mengenali kelas minoritas.
Studi sebelumnya menyebutkan bahwa Undersampling dapat
meningkatkan kinerja model pada kondisi data yang sangat
timpang, Namuin, Kelemahan utamanya adalah berpotensi
hilangnya informasi penting akibat penghapusan data pada
kelas mayoritas. Penelitian lain [8] juga melaporkan bahwa
meskipun Undersampling dapat memperbaiki distribusi data,

performanya cenderung lebih rendah dibandingkan
oversampling seperti SMOTE, karena berkurangnya
informasi

Dengan  demikian, undersampling tetap dapat

dipertimbangkan sebagai pendekatan awal untuk menangani
ketidakseimbangan kelas, tetapi penerapannya perlu
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dipertimbangkan secara hati-hati, terutama pada dataset medis
yang berukuran terbatas.

E. Penanganan Ketidakseimbangan Data dengan SMOTE

Ketidakseimbangan distribusi kelas sering menjadi
tantangan dalam klasifikasi medis, khususnya ketika jumlah
sampel dari kelas minoritas sangat rendah. Untuk mengatasi
hal ini, digunakan Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE). SMOTE bekerja dengan cara membuat
sampel sintetis baru pada kelas minoritas berdasarkan
interpolasi antar data yang berdekatan, sehingga distribusi
data menjadi lebih seimbang tanpa mengurangi jumlah data
pada kelas mayoritas.

SMOTE diperkenalkan oleh Chawla et al.(2002[8])dan
hingga kini telah digunakan secara luas dalam berbagai
penelitian klasifikasi medis.SMOTE mampu meningkatkan
stabilitas dan akurasi model pada data yang sangat tidak
seimbang, karena memberikan representasi yang lebih baik
terhadap kelas minoritas

Meskipun demikian, SMOTE juga memiliki keterbatasan,
terutama pada data berdimensi tinggi yang dapat menimbulkan
risiko penciptaan sampel sintetis kurang representatif tetap
dianggap sebagai salah satu metode balancing data yang paling
efektif, terutama bila dikombinasikan dengan algoritma
machine learning modern.

F. Kesimpulan

Berdasarkan tinjauan pustaka di atas, dapat disimpulkan
bahwa kombinasi metode seleksi fitur SelectKBest dengan
algoritma klasifikasi seperti KNN, SVM, dan RF memiliki
potensi besar dalam meningkatkan akurasi Kklasifikasi
penyakit. Penggunaan Undersampling dan SMOTE juga
mendukung peningkatan performa model dalam situasi data
yang tidak seimbang, menjadikan pendekatan ini sangat
relevan untuk aplikasi klasifikasi Chronic Kidney Disease.

[1l. METODOLOGI PENELITIAN

A. DATASET

Penelitian ini menggunakan dataset Chronic Kidney
Disease (CKD) yang diperoleh dari situs Kaggle. Dataset ini
berisi 1.659 sampel dengan 54 atribut yang mencakup
informasi demografiis, gaya hidup, serta hasil pemeriksaan
klinis pasien. Sebelum digunakan untuk proses pelatihan
model, dataset dibagi tiga bagian, data latih, data validasi dan
data uji

Atribut pada dataset ini meliputi variable demografis
(misalnya usia, jenis kelamin), gaya hidup ( aktivitas fisik,
pola makan), serta parameter klinis seperti tekanan darah,
kreatin serum dan eGFR., targer kolom Diagnosis ada dua
kelas yaitu =

- O untuk pasien tidak CKD
- 1untuk pasien CKD
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Gambar 1. Diagram Skema Metodologi Penelitian

B. PRA-PEMROSESAN DATA

Pra-pemrosesan data merupakan langkah penting sebelum
membangun model Klasifikasi agar data yang digunakan
berada dalam kondisi yang konsisten dan optimal. Dalam
penelitian ini, pra-pemrosesam dilakukan melalui beberapa
tahap, vyaitu pembersihan data, pembagian dataset,
normalisasi serta penanganan ketidakseimbangan kelas,
untuk penanganan ketidakseimbangan kelas, ada 3 seknario
model, yaitu :

- Model 1 (Original): dataset digunakan tanpa penanganan
ketidakseimbangan kelas (imbalanced)

- Model 2 Undersampling dilakukan  random
undersampling pada kelas mayoritas (kelas 0) agar
distribusi kelas lebih seimbang

- Model 3 (SMOTE): dilakukan Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE) untuk menambah sampel
sintetis pada kelas minoritas sehingga distribusi kelas
menjadi seimbang

Ketiga skenario ini digunakan untuk membandingkan
pengaruh metode balancing terhadap kinerja algoritma
klasifikasi yang digunakan.

Tahapan pra-pemrosesan dilakukan dengan memeriksa
adanya missing values dan data duplikat. Berdasarkan hasil
pemeriksaan, dataset yang digunakan tidak mengandung nilai
kosong, sehingga dapat langsung diproses ke tahap
berikutnya. Dilanjuitkan dengan normalisasi pada fitur
numerik agar klasifikasi dapat bekerja lebih optimal.

Langkah berikutnya adalah menangani
ketidakseimbangan kelas. Pada skenario Model 2
(Undersampling), jumlah sampel dari kelas mayoritas
dikurangi secara acak (random undersampling) sehingga
proporsinya mendekati jumlah kelas minoritas. Sementara itu
pada Model 3 (SMOTE) digunakan metode Synthetic
Minority ~ Oversampling  Technique, vyaitu  dengan
membangkitkan sampel sintetis baru pada kelas minoritas
sebelum proses pembagian dataset. Strategi ini bertujuan agar
data antara kelas mayoritas dan minoritas berada dalam
kondisi yang seimbang. Proses pembangkitan data pada
SMOTE dituliskan dirumus berikut :
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Xnew = Xi + & X (Xnn — Xi) @

Keterangan :
- xi =sampel minoritas,
- xmn=tetangga terdekat dari x;,

- d=bhilangan acak antara 0 dan 1

Menurut penelitian[8] penerapan SMOTE terbukti
mampu memberikan peningkatan signifikann terhadap
perfoma klasifikasi pada dataset yang mengalami
ketidakseimbangan, khususnya dibidang medis. Hal serupa
juga ditegaskan oleh penelitian [10]yang menunjukan bahwa
SMOTE sangat efektif dalam membantu model mendeteksi
kelas minoritas yyang seringkali terabaikan oleh metode
konvensional.

Setelah dilakukan balancing sesuai dengan masing-masing
skenario (original, undersampling, dan SMOTE), dataset

Dataset kemudian dibagi menjadi tiga, yaitu 80% untuk data
latih, 10% untuk data validasi dan 10% untuk data uji.
Pembagian dilakukan dengan teknik stratified split,
sehingga proporsi distribusi kelas pada setiap subset tetap
terjaga dan representatif.

memungkinkan model untuk dilatih secara optimal dan
dievaluasi pada data yang representatif terhadap distribusi
populasi sebenarnya.

Langkah terakhir adalah melakukan normalisasi terhadap
fitur numerik menggunakan metode Min-Max Scaling.
Normalisasi ini penting untuk menyetarakan rentang nilai
setiap fitur agar berada dalam interval 0, 1. Hal ini bertujuan
untuk mencegah algoritma berbasis jarak seperti K-Nearest
Neighbor (KNN) maupun algoritma berbasis kernel seperti
Support Vector Machine (SVM) menjadi bias terhadap fitur
yang memiliki skala lebih besar.

Proses Transformasi Min-Max dituliskan dengan rumus
yaitu:

— X _Xmin

x%
Xmax - Xmin (2)

Keterangan :
- X=nilaiasli,
- X%=nilai hasil normalisasi,
- Xmin dan Xmax = nilai minimum dan maksimum

Metode ini membantu mencegah dominasi fitur berskala
besar dan mempercepat proses pelatihan model, sebagaimana
dijelaskan di dalam peneltiian [12]. Normalisasi diterapkan
secara konsisten pada seluruh data latih, validasi, dan uji.

C. SELEKSI FITUR DENGANSelectKBest

SelectKBest merupakan salah satu metode seleksi fitur
berbasis uji statistik yang digunakan untuk memilih sejumlah
fitur terbaik dari dataset. SelectKBest bekerja dengan fungsi
skor ANOVA F-test. Pendekatan ini bekerja dengan
menghitung nikai F-statistic untuk setiap fitur terhadap label
kelas, kemudian memilih K fitur dengan skor tertinggi. Nilai
F-statitstic yang besar menunjukan perbedaan rata-rata yang

signifikan
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lebih relevan dalam proses klasifikasi.

Metode SelectKBest relatif sederhana dan efisien,
karena tidak memerlukan parameter tambahan selain
jumlah fitur (K) yang dipilih. Sejumlah penelitian
sebelumnya juga menunjukan bahwa kombinasi seleksi
fitur dengan algoritma klasifikasi seperti Support Vector
Machine (SVM) dan Random Forest (RF) dapat
meningkatkan akurasi sekaligus mengurangi waktu
komputasi.

Dalam penelitian ini, setiap fitur dievaluasi
berdasarkan nilai F-statistic yang dihitung menggunakan
uji ANOVA F- test dengan nilai K= 20. Nilai F-statistic
mencerminkan sejauh mana rata rata nilai suatu fitur
berbeda secara signifikan antar kelas target.

Proses seleksi dilakukan dengan mengurutkan semua
fitur berdasarkan skor F-test, kemudian dipilih dengan
nilai tertinggi untuk gunakan tahap pelatihan model.
Rumus umum perhitungan ANOVA F-test adalah:

MSantara

x = ©))
MSdalam

Fitur den%an nilai F lebih besar menunjukan adanya
perbedaam_ lebih signifikan dan lebih informatif untuk
proses Klasifikasi. o
- M Santara = variasi antar kelas seberapa besar
R/?rbedaan rata-rata kelas target o
- Sdalam = variasi dalam kelas variabilitas
dalam masing masing kelas

CKD : sehat vs_sakit, nilai F besar berarti fitur
tersebut memberikan perbedaan rata rata yang jelas
antara kedua kelas.

D. PEMODELAN KLASIFIKASI

Setelah melalui tahap pra-pemrosesan data dan seleksi
fitur menggunakan SelectkKBest (ANOVA F-test),
langkah berikutnya adalah membangun model klasifikasi.
Pada penelitian ini digyuunakan tiga algoritma
pembelajaran mesin, yaitu K-Nearest Neighbor (KNN),
Support Vector Machine (SVM), dan Random Forest
(RF).

o  K-Nearest Neighbor (KNN)

KNN merupakan metode klasifikasi berbasis jarak,
yang suatu data di uji berdasarkan mayoritas kelas dari
label dari k tetangga terdekatnya. Penelitian [3]
menyatakan bahwa KNN efektif dalam Kklasifikasi
penyakit paru-paru dengan akurasi cukup tinggi. Dalam
penelitian ini, model KNN diuji dengan beberapa
parameter nilai k = 3,5, 7, 9, dan 11 Pemilihan parameter
terbaik dilakukan berdasarkan performa tertinggi pada
data validasi dan uji.

e  Support Vector Machine (SVM)

SVM adalah algoritma klasifikasi berbasis margin
yang mencari hyperplane optimal untuk memisahkan dua
kelas. Untuk meningkatkan performa, dilakukan tuning
hyperparameter pada nilai C (0.1, 1, 10) dan parameter\.
SVM dipilih karena terbukti efektif dalam klasifikasi data
medis berskala besar dengan margin yang jelas.
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e Random Forest (RF)

penyakit (kelas positif) menjadi sangat penting, sehingga
kombinasi recall dan precision yang direpresentasikan dalam f1-
Random Forest adalah algoritma Klasifikasi yang SCOre dianggap sebagai indikator yang lebih representatif .

menggabungkan hasil dari sejumlah pohon keputusan.
Algoritma ini bekerja dengan prinsip bagging, dimana setiap
pohon dilatih pada subset data yang berbeda. Dalam
penelitian ini, jumlah pohon yang digunakan adalah 100 dan
150. Random Forest dipilih karena robust terhadap noise dan
mampu menangani data dengan banyak fitur.

E. EVALUASI MODEL

Untuk mengukur performa model Klasifikasi, digunakan
lima metrik evaluasi utama, yaitu akurasi, presisi, recall,
spesifisitas dan fl-score. Secara khusus, perhatian lebih
difokuskan pada kelas minoritas (pasien CKD positif), karena
ketidakseimbangan distribusi kelas dapat membuat akurasi
keseluruhan menyesatkan jika hanya mengandalkan prediksi
kelas mayoritas..Berikut adalah rumus-rumus dari masing-
masing metrik evaluasi:

o Akurasi
. TP +TN
Akurasi = % 100 (4)
TP+TN+ FP + FN
e  Presisi
TP
presisi =
TP+ Fp < 100 ®)
o Recall
TP
Recall = x 100 (6)
+FN
e  Spesifisitas
N
spesifisitas = x 100 @)
TN + FP
e F1-Score
Fl1=2x Presisi X Recall % 100 (8)

Presisi+ Recall

Evaluasi performa model merupakan tahap penting dalam
proses klasifikasi, terutama pada data medis yang umumnya
memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang. Oleh karena itu,
penilaian performa tidak hanya didasarkan pada akurasi, tetapi
juga menggunakan metrik lain seperti precision, recall, f1-
score, sensivitas dan spensifisitas..

Menurut penelitian [17] penggunaan metrik evaluasi
sangat krusial dalam menilai efektivitas algoritma machine
learning pada domain kesehatan. Hal ini dikarenakan nilai
akurasi yang tinggi belum tentu mencerminkan peforma yang
optimal apabila model gagal mengenali kelas minoritas
secara tepat. Pada kasus Klasifikasi penyakit, kemampuan
model dalam mendeteksi pasien yang benar benar menderita
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Metrik-metrik tersebut tidak hanya menggambarkan
jumlah prediksi benar secara keseluruhan, tetapi juga
mengukur sejauh mana model mampu mengenali pasien CKD
secara akurat.

IV. HASIL PENELITIAN

A. Hasil Penelitian

Pada tahap ini dipaparkan hasil implementasi dari alur
penelitian yang telah dirancang, meliputi pra-pemrosesan
data, penanganan Kketidakseimbangan Kkelas, pembagian
dataset, serta seleksi fitur menggunakan SelectKBest
(ANOVA-F test) dengan nilai K=20, Seluruh tahapan
dilakukan untuk memastikan data berada dalam kondisi yang
bersih, seimbang dan optimal seblum gigunakan dalam proses
pelatihan model klasifikasi.

Tahap pra-pemrosesan dimulai dengan pemeriksaan
kelengkapan data. Dataset Chronic Kidney Disease (CKD)
tidak mengandung nilai kosong dan nilai duplikat, sehingga
dpaat langsung diproses ketahap berikutnya. Selanjuitnya,
dilakukan penanganan ketidakseimbangan kelas melalui tiga
skenario berbeda, yaitu

- Model 1 (Original): dataset digunakan tanpa
perubahan distribusi kelas

- Model 2 (Undersampling): sebagian data pada kelas
mayoritas dihapus secara acak agar distribusi kelas
lebih seimbang

- Model 3 (SMOTE): dilakukan penambahan sampel
sintetis pada kelas minoritas menggunakan Synthetic
Minority Over-sampling Technique (SMOTE)
langsung pada dataset asli sebelum
Pemisahan data

Setelah proses balancing, dataset kemudian dibagi menjadi
tiga subset dengan perbandingan 80% data latih,

10% data validasi, dan 10% data uji. Proses pemisahan

dilakukan secara stratified sampling agar proporsi kelas tetap
konsisten di setiap subset. Tahap berikutnya adalah
normalisasi fitur numerik menggunakan metode Min—Max
Scaling agar semua atribut berada dalam rentang [0,1].
Normalisasi diperlukan untuk mencegah bias pada algoritma
berbasis jarak seperti KNN maupun algoritma dengan margin
seperti SVM.
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Gambar 2. Visualisasi fitur terpilih
berdasarkan nilai f-score
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Fitur yang dipilih:
Gender

BMI

Smok iny

Fani lyHistoryKidneyDisease ¥

Fani lyHistoryHypertension
FanilyHistoryDiabetes
PreviousicutekidneyInjury
UrinaryTractInfections
Systolicsp
Fasting8loodSugar

HbAlc

SerumCreatinine

BUNLevels

GFR

ProteinInUrine
ACEInhibitors

Diuretics

Edema

MuscleCrasps

Itching

Skor semsa fitur:

OccupationalEsposurec

0753232 2.061153e- 3

5.6219350.01

e.002247
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Hasil seleksi menunjukan bahwa dari 54 atribut awal,
hanya sebagian fitur yang terpilih sebagai fitur terbaik untuk
setiap skenario balancing data. Beberapa fitur yang konsisten
muncul antara lain hemogoblin, blood pressure, blood
glucose dan serumcreatine. Fitur fitur tersebut memiliki
relevansi klinis karena berhubungan dengan kondisi pasien

Dengan demikian, tahapan seleksi fitur memastikan
bahwa dataset yang telah diproses, diseimbangkan dan
direduksi fiturnya siap digunakan pada tahap pemodelan.

B. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk menilai kinerja algoritma
klasifikasi pada ketiga skenario balancing data. Penilaian
menggunakan metrik akurasi, precision, recall, spensifisitas
dan F1 -score, dengan fokus utama pada kemampuan model
dalam mengenali kelas positif (penderita CKD). Selain itu,
confusion matrix digunakan untuk memvisualisasikan
distribusi prediksi benar maupun salah pada setiap kelas.

Hasil evaluasi pada data uji terhadap seluruh model dan
konfigurasi yang diuji disajikan dalam Tabel-tabel berikut:

- Model 1 (Original)

Pada skenario Model Original, dataset digunakan tanpa
dilakukan penyeimbangan kelas sehingga distribusi antara
kelas mayoritas dan minoritas tetap tidak seimbang. Kondisi
ini merepresentasikan situasi nyata pada data medis, dimana
jumlah pasien sehat biasanya lebih banyak dibandingkan
pasien menderita penyakit.

Evaluasi pada skenario ini bertujuan untuk melihat
bagaimana peforma masing masing algoritma klasifikasi
KNN, SVM dan Random Forest setelah melalui tahap seleksi

Berdasarkan hasil pengujian pada skenario Model
Original, selurh algoritma klasifikasi KNN,SVM dan Random
Forest masih menunjukan nilai akurasi yang relatif tinggi,
yaitu berada pada kisaran 90% hingga 93%. Namun, ketika
dianalisis lebih dalam, terlihat bahwa performa model dalam
mengenali kelas minoritas (penderita CKD) masih sangat
rendah.

Dengan demikian, meskipun Model Original memberikan
hasil akurasi yang baik secara agregat, prediksi terhadap kelas
minoritas (penderita CKD) tidak dapat diandalkan. Hal ini
memperkuat alasan bahwa strategi penyeimbangan kelas
seperti Undersampling dan SMOTE perlu diterapkan, agar
model dapat menghasilkan yang lebih adil dan representatif
pada kedua kelas.

- Model 2 (Random Undersampling)

Pada skenario Model 2 (Random Undersampling),
penanganan ketidakseimbangan kelas dilakukan dengan cara
mengurangi jumlah sampel pada kelas mayoritas (pasien tidak
CKD) secara acak hingga jumlahnya seimbang dengan kelas
minoritas (penderita (CKD). Proses ini menghasilkan dataset
berukuran lebih kecil, yakni 248 sampel dengan distribusi
masing-masing kelas sebanyak 124. Selanjutnya, data dibagi
menjadi set latih, validasi, dan uji dengan proporsi 80:10:10
menggunakan  stratified sampling untuk  menjaga
keseimbangan antar kelas. Strategi undersampling ini
diharapkan mampu mengurangi bias model terhadap kelas
mayoritas, meskipun dengan konsekuensi hilangnya sebagian
informasi dari data asli. Evaluasi performa algoritma KNN,
SVM, dan RF pada skenario ini disajikan dalam tabel berikut.

Model Parameter Precision Recall Fl-score | acc
fitur dengan SelectKBest, model original ini dijadikan tolak
ukur awal yang kemudian akan dibandingkan. o) o
Model Parameter | Precision Recall Fl-score | acc K=3 047/ 0.50/ 0.48/ 044
1) o 0.42 0.38 0.40
K=3 050/ 0,07/ 0.12/ 0.92 K=5 053/ 057 0.55/ 052
0.92 0.09 0.96 050 10.46 0.48
K=5 033/ 0.07 0.12/ 091 KNN - k=7 047/ 050 | 048/ 044
0.9 10.99 095 0.42 /0.38 0.40
KNN K=7 0.50/ 0.07 0.12/ 0.92 K=9 062/ 071 067/ 063
0.9 10.99 0.9 0.64 0.54 058
K=9 0,00/ 0.00/ 0.00/ 0.92 K=11 0.60/ 0.64/ 0.62/ 059
0.9 100 096 058 0.54 0.56
Ke11 0,00/ 0.00/ 0.00/ 0.9 N=100 0.60/ 0.64/ 0.62/ 059
0.9 100 096 RF 058 0.54 0.56
N=100 0.00/ 000/ | 000/ 092 N=150 064/ 064/ | 064/ 063
RF 0.92 100 | 096 062 062 | 062
N=150 0.00/ 000/ | 0.00/ 0.92 rof 067/ 071/ | 06y 067
0.92 100 0.9 0.67 0.62 0.64
bf 0.00/ 0.00/ 0.00/ 092 SVM Rbf, =10 0.56/ 0.64/ 0.60/ 056
0.92 100 | 096 055 046 | 050
SVM Rbf, c=10 0.29/ 0.14/ 0.19/ 0.90 ?flfb‘ gam 067! 0.7l 0.69/ 067
092 097 0.95 ma=auto 0.67 062 0.64
Rbf, 0.00/ 0.00/ 0.00/ 0.92
ﬁwzalfé%ign 0.92 1.00 096 Tabel 1. Hasil Evaluasi Model 2
Tabel 1. Hasil Evaluasi Model 1
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Berdasarkan Tabel di atas, performa model pada skenario
Random Undersampling mengalami penurunan signifikan
dibandingkan Model Original. Nilai akurasi tertinggi hanya

mencapai sekitar 60% pada KNN dengan k=9, sementara
konfigurasi lain umumnya berada pada kisaran 48-60%.
Random Forest dan SVM juga memperlihatkan pola serupa,
dengan akurasi tidak stabil dan metrik precision serta recall
pada kelas positif (penderita CKD) yang masih rendah.

Kondisi ini terjadi karena undersampling mengurangi
jumlah data mayoritas secara drastis, sehingga informasi
yang terkandung dalam dataset menjadi terbatas. Dengan
dataset yang lebih kecil, kemampuan model dalam
mempelajari pola menjadi berkurang yang berdampak pada
menurunya kemampuan generalisasi..

Dengan demikian, Model 2 belum mampu memberikan
performa yang optimal, sehingga diperlukan pendekatan
alternatif seperti SMOTE yang dapat menjaga keseimbangan
kelas tanpa mengorbankan jumlah data.

Model 3 (SMOTE)

Pada skenario ketiga, penanganan ketidakseimbangan
kelas dilakukan menggunakan Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE) yang diterapkan langsung
pada dataset asli sebelum dilakukan proses pembagian data.
Sehingga distribusi kelas menjadi lebih seimbang antara
pasien CKD (1) dan non CKD (0).

Setelah dilakukan balancing dengan SMOTE, dataset.
Kemudian dibagi menjadi 80% data latih, 10% data validasi,
dan 10% data ui, dengan menggunakan stratified split agar
proporsi kelas tetap terjaga disetiap subset data. [18]

Evaluasi performa algoritma KNN, SVM dan Random
Forest pada skenario SMOTE disajikan dalam tabel berikut :

Model Parameter | Precision Recall | F1- acc
o) o score
K=3 0.81/ 100/ | 089 | 088
1.00 0.76 0.87
K=5 0.78/ 0.99 0.87/ 0.85
0.98 083 | 083
KNN K=7 0.81/ 1.00 0.89/ 0.88
1.00 /0.76 0.87
K=9 0.77/ 099/ | 087/ | 085
0.99 0.71 082
K=11 0.77/ 0.99/ 0.87/ 0.85
0.98 0.70 0.82
N=100 0.93/ 0.97/ 0.95/ 0.94
RF 0.97 0.92 094
N=150 0.94/ 0.97/ 0.96/ 0.95
0.97 0.93 0.95
rbf 0.90/ 095/ | 092 | 092
0.94 0.89 0.92
SVM Rbf,c=10 | 0.90/ 099/ | 095/ | 094
0.99 0.89 0.94
Rbf, 0.89/ 0.92/ 0.90/ 0.90
g | g 088 | 090

Tabel 3. Hasil Evaluasi Model 3
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Berdasarkan Tabel di atas, penerapan SMOTE pada
dataset asli memberikan dampak positif yang signifikan
terhadap performa model. Pada algoritma KNN, meskiupun

akurasi berada pada kisaran 77-81%, nilai precision dan
recall untuk kelas minoritas menunjukan perbaikan yang jelas
dibandingkan ~ dengan Model  Original maupun
Undersampling, algoritma SVM juga menunjukan
peningkatan yang stabil setelah diterapkanya SMOTE,
dengan akurasi kisaran 68%-88%. Nilai precision, recall dan
F11 score juga turun mengalami perbaikan dibanding
sebelumnya.

Peningkatan paling mencolok terjadi pada Random
Forest, yang berhasil mencapai akurasi tinggi dikisaran 95-
96% dengan precision dan recall yang relatif seimbang. Hasil
ini  menunjukan bahwa Random Forest mampu
memanfaatkan fitur seleksi secara konsisten[19]

Dengan demikian, Model 3 (SMOTE) dapat disimpulkan
sebagai skenario terbaik dalam penelitian ini karena berhasil
mengatasi bias terhadap kelas mayoritas sekaligus
meningkatkan sensitivitas model dalam mengenali kelas
minoritas (penderita CKD) [20]

Untuk melengkapi hasil evaluasi yang telah disajikan
dalam bentuk tabel, pada penelitian ini juga ditampilkan
confusion matrix dari algoritma terbaik pada masing-masing
skenario (Model 1, Model 2, dan Model 3). Visualisasi
confusion matrix ini digunakan untuk menunjukkan secara
lebih rinci distribusi prediksi benar dan salah pada kelas
positif (penderita CKD) maupun kelas negatif (non CKD),
sehingga dapat memperkuat analisis performa model yang
diperoleh.
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Vol.5 No.1

Vol.5 No.1



Prosiding Annual Research Seminar 2025
W ARS ‘

2 0 2 5 Computer Science and ICT

Vol.5 No.1

Gambar 3. Confusion Matrix KNN pada Model 1

Confusion matrix pada Model 1 (original tanpa
penerapan undersampling maupun SMOTE) algoritma KNN
dengan nilai K= 7 menunjukkan algoritma ini memperoleh
nilai akurasi sebesar 92%. Namun, akurasi tinggi tersebut
tidak diiukti dengan kemampuan yang baik dalam mengenali
kedua kelas secara seimbang.

Kondisi ini merupakan bentuk accuracy paradox, dimana
akurasi tampak tinggi namun tidak representatif untuk
menggambarkan performa model secara keseluruhan. Oleh
karena itu, diperlukan penyeimbangan data seperti
Undersampling atau SMOTE, agar model lebih optimal
dalam mengenali pasien CKD.
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penelitian ini.

Confusion Matrix - SVM (RBF Kernel)

True label

Predicted label

Gambar 4. Confusion Matrix SVM (¢ =10 gamma auto) pada
model 2

Confusion matrix pada skenario Model 2 hanya
menggunakan teknik Undersampling, dengan algoritma
Support Vector Machine (SVM). Performa terbaik diperoleh
pada konfigurasi C=10 gamma auto, dengan akurasi sekitar

67%, meskipun nilai akurasi tidak terlalu tinggi, SVM
relatif lebih stabil dibandingkan algoritma lain pada skenario
ini karena mampu menjaga keseimbangan antara precision
dan recall pada kedua kelas.

Kondisi ini menunjukan bahwa teknik Undersampling
memang dapat membantu mengurangi ketidakseimbangan
data, namuin konsekuensinya adalah berkurangnya jumlah
sampel pada kelas mayoritas,, dampaknya informasi untuk
melatih model menjadi terbatas.

Confusion Matrix - Random Forest

True label

Predicted label

Gambar 5. Confusion Matrix RF (n =150, )pada model 3

Berdasarkan confusion matrix pada Gambar,
model Random Forest dengan parameter n=150 merupakan
model terbaik dibandingkan dengan variasi parameter
maupun algoritma lainnya. Hal ini terlihat dari hasil
klasifikasi yang hampir sempurna, dengan akurasi yang
mencapai 95%, precision dan recall (non CKD) — precision
0,94, recall 0,97, 1 (CKD).

Dibandingkan dengan model KNN maupun SVM yang
masih menghasilkan kesalahan Kklasifikasi lebih besar,
model ini mampu mencapai akurasi 95%, sensitivitas yang
sangat tinggi, serta keseimbangan precision dan recall yang
unggul. Dengan demikian, Random Forest dapat dianggap
sebagai model paling optimal untuk klasifikasi penyakittlbo

CKD dalam
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V. KESIMPULAN

Penelitian klasifikasi Chronic Kidney Disease (CKD),
membangun sistem dengan memanfaatkan tiga algoritma
Machine Learning, yaitu K-Nearest Neighbor (KNN),
Support vector Machine (SVM) dan Random Forest (RF).
Tahapan pra pemrosesan yang dilakukan mencakup
pembersihan data, normalisasi dengan Min-Max Scaling,
serta penanganan ketidakseimbangan data menggunakan
dua pendekatan, yaitu Random Undersampling dan
Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE).

Berdasarkan hasil eksperimen dengan tiga scenario
model:

- Model 1 (original tanpa balancing) menghasillkan
akurasi yang relatif tinggi, namun model gagal
mengenali kelas minoritas (penderita CKD).

- Model 2 (undersampling) mampu
menyeimbangkan distribusi kelas, tetapi karena
jumlah data mayoritas berkurang drastis, performa
model menurun dengan akurasi hanya sekitar
60%.

- Model 3 (SMOTE) terbukti sebagai skenario
model terbaik karena meningkatkan representasi
kelas minoritas tanpa mnegurangi data mayoritas.
Pada skenario ini, algoritma Random Forest

(n=150) mencapai performa paling optimal dengan
akurasi 95%, Algoritma KNN dan SVM juga
menunjukan  perbaikan  dibandingkan  skenario
seblumnya namun masih dibawa hasil RF.

Secara  keseluruhan,  hasil  penelitian  ini
menunjukkan bahwa kombinasi metode balancing
SMOTE dan algoritma Random Forest n=150
memberikan  hasil  Klasifikasi  terbaik  dalam
mendeteksi  penyakit Ginjal Kronis. Hasil ini
menegaskan bahwa pendekatan RF lebih optimal dan
mampu menjaga keseimbangan performa antar kelas,
sehingga dapat diandalkan untuk mendukung sistem
prediksi berbasis data medis.
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