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Abstrak. Penyakit ginjal kronis (PGK) merupakan salah satu penyakit yang 

memiliki tingkat prevalensi tinggi dan sering terlambat terdeteksi karena 

minimnya gejala pada tahap awal. Oleh karena itu, diperlukan metode 

klasifikasi yang akurat untuk membantu proses deteksi dini. Penelitian ini 

bertujuan untuk mengoptimalkan kinerja model klasifikasi PGK dengan 

mengkombinasikan metode seleksi fitur dan model algoritma Machine 

Learning. Metode seleksi fitur yang digunakan dalam penelitian ini meliputi 

Information Gain (IG), Gain Rasio (GR), dan Fast Correlation Based Filter 

(FCBF). Sedangkan algoritma klasifikasi yang digunakan adalah Naive Bayes, 

Support Vector Machine (SVM), Tree, Random Forest, dan K-Nearest 

Neighbor (KNN). Dataset yang digunakan adalah Chronic Kidney Disease 

Dataset yang diperoleh dari UCI Machine Learning Repository. Proses 

evaluasi dilakukan menggunakan metode k-fold cross validation dengan 

metrik akurasi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penggunaan seleksi fitur 

mampu meningkatkan performa model klasifikasi 5.84%. Kombinasi terbaik 

diperoleh pada metode Gain Ratio dengan algoritma Naive Bayes yang 

menghasilkan akurasi sebesar 99.9%. Selain itu, seleksi fitur juga berhasil 

mengurangi jumlah fitur yang digunakan sehingga meningkatkan efisiensi 

model. Penelitian ini membuktikan bahwa optimasi melalui kombinasi metode 

seleksi fitur dan algoritma Machine Learning dapat meningkatkan akurasi dan 

efisiensi dalam klasifikasi penyakit ginjal kronis, serta berpotensi untuk 

diterapkan dalam sistem pendukung keputusan di bidang medis. 

Abstract. Chronic kidney disease (CKD) is a disease that has a high 

prevalence rate and is often detected late due to the lack of symptoms in the 

early stages. Therefore, an accurate classification method is needed to assist 

the early detection process. This research aims to optimize the performance 

of the PGK classification model by combining feature selection methods and 

Machine Learning algorithm models. The feature selection methods used in 

this research include Information Gain (IG), Gain Ratio (GR), and Fast 

Correlation Based Filter (FCBF). Meanwhile, the classification algorithms 

used are Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), Tree, Random Forest, 

and K-Nearest Neighbor (KNN). The dataset used is the Chronic Kidney 

Disease Dataset obtained from the UCI Machine Learning Repository. The 

evaluation process was carried out using the k-fold cross validation method 

https://journal.eng.unila.ac.id/index.php/jitet/index
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with accuracy metrics. The research results show that the use of feature 

selection can increase the performance of the classification model by 5.84%. 

The best combination was obtained from the Gain Ratio method with the Naive 

Bayes algorithm which produced an accuracy of 99.9%. In addition, feature 

selection also succeeded in reducing the number of features used, thereby 

increasing model efficiency. This research proves that optimization through a 

combination of feature selection methods and machine learning algorithms 

can increase accuracy and efficiency in the classification of chronic kidney 

disease, and has the potential to be applied in decision support systems in the 

medical field.. 

  

1 PENDAHULUAN  

 Penyakit Ginjal Kronis (PGK) 

merupakan salah satu masalah kesehatan global 

yang terus meningkat prevalensinya [1]. 

Penyakit ini ditandai dengan penurunan fungsi 

ginjal secara bertahap dan seringkali tidak 

menunjukkan gejala pada tahap awal, sehingga 

banyak kasus terdeteksi pada kondisi yang 

sudah lanjut [2]. Oleh karena itu, diperlukan 

metode deteksi dini yang akurat untuk 

membantu tenaga medis dalam proses 

diagnosis. 

Seiring dengan perkembangan teknologi, 

penerapan Machine Learning (ML) dalam 

bidang kesehatan telah menjadi solusi yang 

menjanjikan dalam membantu klasifikasi 

penyakit, termasuk penyakit ginjal kronis [3]. 

Berbagai algoritma klasifikasi seperti Support 

Vector Machine (SVM), Decision Tree, dan 

Random Forest telah banyak digunakan untuk 

meningkatkan akurasi diagnosis berbasis data 

medis [4]. 

Namun demikian, salah satu tantangan 

utama dalam pengolahan data medis adalah 

tingginya jumlah fitur yang tidak semuanya 

relevan terhadap proses klasifikasi [5]. Fitur 

yang tidak relevan (redundan) dapat 

menurunkan performa model, meningkatkan 

kompleksitas komputasi, serta berpotensi 

menyebabkan overfitting [6]. Oleh karena itu, 

diperlukan teknik seleksi fitur untuk memilih 

atribut yang paling berpengaruh terhadap hasil 

klasifikasi. 

Metode seleksi fitur sendiri terdiri dari 

beberapa pendekatan, seperti Information Gain 

(IG), Gain Rasio (GR), dan Fast Correlation 

Based Filter (FCBF). Masing-masing metode 

memiliki kelebihan dan kekurangan dalam hal 

akurasi, efisiensi, dan kompleksitas. Selain itu, 

kombinasi antara metode seleksi fitur dengan 

algoritma klasifikasi tertentu juga dapat 

menghasilkan performa yang berbeda-beda 

Penelitian terkait klasifikasi penyakit ginjal 

kronis telah banyak dilakukan dengan 

memanfaatkan berbagai model ML. Beberapa 

studi menunjukkan bahwa algoritma seperti 

Random Forest dan SVM mampu memberikan 

akurasi yang tinggi dalam klasifikasi PGK [7]. 

Selain itu, penerapan metode seleksi fitur 

juga terbukti dapat meningkatkan performa 

model [8]. Metode seperti IG, GR, dan FCBF 

yang termasuk dalam kategori filter methods 

sering digunakan karena memiliki waktu 

komputasi yang relatif cepat [9]. Di sisi lain, 

metode seperti Recursive Feature Elimination 

(RFE) sebagai bagian dari wrapper methods 

mampu memberikan hasil yang lebih optimal, 

meskipun dengan biaya komputasi yang lebih 

tinggi [10]. Penelitian terbaru juga mulai 

mengkombinasikan metode seleksi fitur dengan 

algoritma klasifikasi untuk mendapatkan 

performa terbaik. Namun, hasil yang diperoleh 

masih bervariasi tergantung pada jenis dataset. 

Hal ini menunjukkan bahwa belum ada 

kombinasi metode yang secara universal paling 

optimal untuk semua kasus. 

Dengan demikian, diperlukan kajian lebih 

lanjut untuk membandingkan dan 

mengoptimalkan kombinasi metode seleksi 

fitur dan algoritma klasifikasi khususnya pada 

kasus penyakit ginjal kronis. Deteksi dini 

penyakit ginjal kronis sangat penting untuk 

mencegah perkembangan penyakit ke tahap 

yang lebih parah. Kesalahan dalam klasifikasi 

dapat berdampak serius terhadap penanganan 

pasien [11]. Oleh karena itu, diperlukan model 

klasifikasi yang tidak hanya akurat tetapi juga 

efisien. 

Urgensi penelitian ini terletak pada (a) 

Kebutuhan akan model klasifikasi yang lebih 

optimal dalam mendeteksi penyakit ginjal 
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kronis. (b) Pentingnya pemilihan fitur yang 

relevan untuk meningkatkan performa model. 

(c) Belum adanya kesepakatan mengenai 

kombinasi metode seleksi fitur dan algoritma 

terbaik. (d) Potensi penerapan hasil penelitian 

dalam sistem pendukung keputusan di bidang 

medis. Dengan adanya penelitian ini, 

diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam 

pengembangan metode klasifikasi yang lebih 

efektif dan dapat diimplementasikan secara 

nyata 

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai 

berikut (a) Menganalisis pengaruh penggunaan 

metode seleksi fitur terhadap performa 

klasifikasi PGK. (b) Membandingkan beberapa 

metode seleksi fitur dalam meningkatkan 

akurasi model klasifikasi. (c) Mengoptimalkan 

kombinasi metode seleksi fitur dan algoritma 

ML  untuk memperoleh hasil terbaik. (d) 

Menghasilkan model klasifikasi yang akurat 

dan efisien untuk deteksi penyakit ginjal kronis. 

2 TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Penyakit Ginjal Kronis (PGK) 

 PGK merupakan kondisi medis yang 

ditandai dengan penurunan fungsi ginjal secara 

bertahap dalam jangka waktu yang lama [12]. 

Fungsi utama ginjal adalah menyaring limbah 

dan kelebihan cairan dari darah, yang kemudian 

dikeluarkan melalui urin. Pada penderita PGK, 

fungsi ini terganggu sehingga dapat 

menyebabkan penumpukan zat berbahaya 

dalam tubuh [1]. 

PGK umumnya disebabkan oleh penyakit 

lain seperti diabetes melitus dan hipertensi [2]. 

Gejala pada tahap awal seringkali tidak terlihat, 

sehingga diagnosis dini menjadi sangat penting. 

Oleh karena itu, penggunaan teknologi seperti 

machine learning dalam membantu proses 

klasifikasi penyakit menjadi solusi yang 

potensial 

 

2.2 Data Mining dan Machine Learning 

(ML) 

 Data mining adalah proses penggalian 

informasi penting dari sekumpulan data dalam 

jumlah besar [13]. Salah satu teknik dalam data 

mining adalah klasifikasi, yaitu proses 

pengelompokan data ke dalam kelas tertentu 

berdasarkan karakteristik yang dimiliki. 

 Machine Learning (ML) merupakan 

cabang dari kecerdasan buatan yang 

memungkinkan sistem untuk belajar dari data 

dan meningkatkan kinerjanya tanpa diprogram 

secara eksplisit [5]. Dalam konteks penelitian 

ini, ML digunakan untuk membangun model 

klasifikasi penyakit ginjal kronis berdasarkan 

data pasien 

 

2.3 Klasifikasi 

 Teknik dalam ML yang digunakan untuk 

memprediksi label atau kelas dari suatu data. 

Model klasifikasi dibangun menggunakan data 

latih (training data) dan kemudian diuji 

menggunakan data uji (testing data) [14]. 

 Beberapa algoritma klasifikasi yang 

umum digunakan antara lain Support Vector 

Machine (SVM): Algoritma yang bekerja 

dengan mencari hyperplane terbaik untuk 

memisahkan data antar kelas. Decision Tree: 

Metode berbasis pohon keputusan yang mudah 

diinterpretasikan. Random Forest: Kombinasi 

dari banyak pohon keputusan untuk 

meningkatkan akurasi dan mengurangi 

overfitting. K-Nearest Neighbor (KNN): 

Metode yang mengklasifikasikan data 

berdasarkan kedekatan jarak dengan data lain. 

Pemilihan algoritma yang tepat sangat 

mempengaruhi hasil klasifikasi. 

2.4 Seleksi Fitur (SF) 

 Proses memilih subset fitur yang paling 

relevan dari dataset untuk meningkatkan 

performa model ML [15]. Tujuan utama seleksi 

fitur adalah: (a) Mengurangi dimensi data, (b) 

Meningkatkan akurasi model, (c) Mengurangi 

waktu komputasi, (d) Menghindari overfitting 

[9] 

 

2.5 Optimasi Model Klasifikasi 

 Optimasi model bertujuan untuk 

meningkatkan performa model klasifikasi 

dengan cara mengatur parameter 

(hyperparameter tuning) dan memilih fitur 

yang paling relevan. Beberapa teknik optimasi 

yang umum digunakan (a) Cross Validation, (b) 

Kombinasi seleksi fitur dan algoritma 

klasifikasi. Dalam penelitian ini, optimasi 

dilakukan dengan mengkombinasikan metode 

seleksi fitur dengan beberapa model algoritma 

klasifikasi untuk mendapatkan performa terbaik 
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2.6 Cross-validations (k-fold) 

Klasifikasi merupakan salah satu bentuk 

teknik penambangan data yang sedang populer 

saat ini [16]. Strategi ini menggunakan berbagai 

metode untuk menilai data yang tersedia guna 

menghasilkan prediksi diabetes [17]. Model 

klasifikasi akan divalidasi menggunakan k-fold 

cross-validation. Metode cross-validation 

umumnya digunakan untuk training set [18]. 

Gambar 1 menampilkan prosedur cross-

validation 

 

Gambar 1. Prosedur k-fold Validation 

2.7 Confusion Matrix 

Evaluasi model klasifikasi dilakukan 

untuk mengukur seberapa baik model dalam 

melakukan prediksi. Studi ini mengkaji 

bagaimana Confusion Matrix dapat digunakan 

untuk mengukur akurasi dan tingkat kesalahan 

[19]. Confusion matrix adalah sebuah tabel 

yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja 

model klasifikasi dalam ML. Tabel ini 

membandingkan hasil prediksi model dengan 

nilai sebenarnya (aktual) dari data, sehingga 

dapat memberikan gambaran mendalam tentang 

kelebihan dan kekurangan mode [20].  

Penggunaan metrik evaluasi yang tepat 

sangat penting untuk memastikan kualitas 

model yang dihasilkan. Variabel confusion 

matrix ditampilkan dalam Table 1. 

Tabel 1. Confusion Matrix 

Class Prediksi Positif Prediksi Negaif 

Aktual 

Positif 

Jumlah True 

Positif (TP) 

Jumlah False 

Negatif (FN) 

Aktual 

Negatif 

Jumlah False 

Positif (FP) 

Jumlah True 

Negatif (TN) 

 
Akurasi merupakan metode untuk 

mengevaluasi kinerja algoritma ML [20]. 
Precision merupakan tingkat ketepatan prediksi 

positif, sedangkan recall merupakan 

Kemampuan model dalam mendeteksi kelas 

positif. Variabel tersebut dapat diperoleh dari 

Confusion Matrix pada Tabel 3 dan dihitung 

menggunakan persamaan (1) 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁

 (1) 

3 METODE PENELITIAN  

3.1 Jenis Penelitian 

 Jenis penelitian yang digunakan adalah 

penelitian kuantitatif dengan pendekatan 

eksperimen. Penelitian ini berfokus pada 

pengujian dan perbandingan performa beberapa 

metode seleksi fitur yang dikombinasikan 

dengan algoritma ML dalam klasifikasi 

penyakit ginjal kronis 

 

3.2 Tahapan Penelitian 

 Tahapan penelitian dilakukan secara 

sistematis yang dimulai dari pengumpulan data, 

dilanjutkan dengan penerapan metode seleksi 

fitur, lalu klafisifikasi menggunakan model 

ML, dan terakhir evaluasi model. Tahapan 

penelitian diilustrasikan pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Tahapan penelitian 

3.3 Pengumpulan Data 

 Data yang digunakan dalam penelitian ini 

merupakan data sekunder yang diperoleh dari 

dataset publik, yaitu Chronic Kidney Disease 

Dataset dari UCI Machine Learning Repository. 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

terdiri dari 400 data pasien dengan sejumlah 

atribut medis. Fitur pada dataset ditampilkan 

dalam Tabel 2. 

 

Tabel 2. Fitur Dataset PKG 

No Kode Fitur 

f1 age blood pressure 

f2 bp specific gravity 

f3 sg albumin 

Pengumpulan 
Data

Seleksi Fitur Klasifikasi Evaluasi
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No Kode Fitur 

f4 al sugar 

f5 su red blood cells 

f6 rbc pus cell 

f7 pc pus cell clumps 

f8 pcc bacteria 

f9 ba blood glucose random 

f10 bgr blood urea 

f11 bu serum creatinine 

f12 sc sodium 

f13 sod potassium 

f14 pot hemoglobin 

f15 hemo packed cell volume 

f16 pcv white blood cell count 

f17 wc red blood cell count 

f18 rc hypertension 

f19 htn diabetes mellitus 

f20 dm coronary artery disease 

f21 cad appetite 

f22 appet pedal edema 

f23 pe anemia 

f24 ane class 

 

Dataset ini memiliki dua kelas utama, yaitu 

CKD (Chronic Kidney Disease) dan Non-CKD 

(Not-Chronic Kidney Disease) 

 

3.4 Implementasi Seleksi Fitur 

 Melakukan seleksi fitur menggunakan 

beberapa metode seperti Information Gain (IG), 

Gain Ratio (GR), dan Fast Correlation Based 

Filter (FCBF). Hal ini dilakukan untuk 

mendapatkan temuan berupa metode terbaik 

dalam kasus ini. Fitur yang akan digunakan 

untuk pengujian model yang memiliki bobot 

(w>0.3). Hasil pengujian yang kami lakukan, 

bobot tersebut merupakan bobot terbaik 

terhadap kinerja model. Hasil seleksi fitur 

menggunakan beberapa metode SF ditampilkan 

pada Tabel 3. 

 

Tabel 3. Fitur terpilih (w>0.3) 

Seleksi Fitur Fitur Awal 
Fitur 

Terpilih 

Informatin Gain 24 8 

Gain Ratio 24 5 

BCBF 24 8 

 

Setiap metode seleksi fitur menghasilkan fitur 

yang berbeda-beda. Metode IG menghasilkan 

delapan fitur yang memiliki bobot terbia yaitu 

hemo, pcv, sg, sc, al, rbcc, htn, dan dm. Metode 

GR menghasilkan lima fitur terbaik yaitu rbc, 

htn, hemo, dm, dan al.  Metode FCBF 

menghasilkan delapan fitur yaitu hemo, sg, al, 

sc, htn, rbc, dm, dan pc. 

4 HASIL DAN PEMBAHASAN  

4.1 Evaluasi Model Klasifikasi 

Evaaluasi model dilakukan untuk mendapatkan 

gambaran komprehensif tentang kombinasi 

metode seleksi fitur dan model ML. Model yang 

digunakan yaitu Support Vector Machine 

(SVM), Decision Tree, Random Forest, k-

Nearest Neighbor (k-NN), dan Naïve Bayes. 

Model ini mememiliki kemampuan yang baik 

dalam klasifikasi. Hasil perbandingan kinerja 

model ditampilkan pada Tabel 4. 

 

Tabel 4. Kinerja model 

Model IG GR FCBF 

k-NN 0.950 0.985 0.983 

Naïve Bayes 0.955 0.999 0.965 

Tree 0.973 0.982 0.973 

Random Forest 0.990 0.990 0.998 

SVM 0.993 0.988 0.995 

 

Kami menggunakan (fold=5) karena temaun 

kami nilai tersebut memiliki kinerja terbaik 

pada kasus ini. Tabel menunjukkan bahwa 

setiap model ML memiliki kinerja yang 

berbeda-beda. Kombinasi model Naive Bayes + 

Gain Ratio (GR) memiliki kinerja terbaik. Hal 

ini dikarenakan metode GR menghasilkan 

pohon keputusan yang lebih efisien dan 

memiliki tingkat akurasi yang lebih tinggi 

dibandingkan Information Gain biasa, terutama 

pada dataset dengan karakteristik atribut yang 

beragam. Nilai rata-rata kinerja metode seleksi 

fitur ditampilkan pada Gambar 3. 

 

 

Gambar 3. Nilai rata-rata kinerja seleksi fitur 
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Selanjutnya kami melakukan analisis 

perbandingan kinerja terhadap model ML yang 

ditampilkan pada Gambar 4. 

 

 

Gambar 4. Perbandingan kinerja model ML 

 

Gambar 4 menampilkan perbandingan kinerja 

model menggunakan semua fitur dan fitur 

terpilih. Metode seleksi fitur terbukti mampu 

meningkatkan beberapa model dengan nilai 

rata-rata peningkatakan 5.84%. Metode Naive 

Bayes unggul karena kesederhanaan, kecepatan 

tinggi, dan efisiensinya, terutama pada dataset 

besar atau teks. Model ini membutuhkan data 

latih sedikit, menangani data biner atau 

multikelas dengan baik, serta mampu 

menangani missing values. Sangat efektif untuk 

klasifikasi teks, spam filter, dan sistem 

rekomendasi. Selanjutnya kami melakukan 

perbandingan waktu komputasi yang 

dibutuhkan dalam membangun model 

klasifikasi. Hasil perbandingan waktu 

ditmapilkan pada Gambar 5. 

 

Gambar 5. Perbandingan waktu komputasi 

 

Model Tree memiliki beberapa keunggulan 

signifikan dalam hal waktu efisiensi komputasi 

dibandingkan metode ML lainnya, terutama 

saat fase klasifikasi atau prediksi. Waktu yang 

dibutuhkan untuk memprediksi data baru sangat 

cepat, umumnya berbanding lurus dengan 

kedalaman pohon, bukan jumlah data latih. 

5 KESIMPULAN  

 Penggunaan metode seleksi fitur terbukti 

mampu meningkatkan performa model 

klasifikasi dibandingkan dengan tanpa seleksi 

fitur. Hal ini ditunjukkan dengan peningkatan 

nilai akurasi 5.84% pada nilai rata-rata model 

algoritma yang digunakan. 

 Dari beberapa algoritma yang diuji, 

Naive Bayes menunjukkan performa paling 

baik dibandingkan algoritma lainnya seperti 

SVM, Tree, KNN, dan Random Forest.  

 Kombinasi terbaik dalam penelitian ini 

adalah penggunaan metode seleksi fitur Gain 

Ratio (GR) dengan algoritma Naive Bayes yang 

menghasilkan performa tertinggi dengan 

akurasi mencapai 99.9%. 

 Seleksi fitur tidak hanya meningkatkan 

akurasi, tetapi juga mampu mengurangi jumlah 

fitur yang digunakan sehingga model menjadi 

lebih efisien dan lebih cepat dalam proses 

komputasi 

 Saran untuk penelitian selanjutnya yaitu 

menggunakan dataset yang lebih besar dan 

bervariasi agar model yang dihasilkan lebih 

general dan robust. Menguji metode seleksi 

fitur lainnya, seperti metode berbasis 

metaheuristik (Genetic Algorithm, atau Particle 

Swarm Optimization) untuk mendapatkan 

kombinasi fitur yang lebih optimal. 

Mengembangkan penelitian dengan 

menggunakan algoritma deep learning untuk 

melihat potensi peningkatan performa yang 

lebih tinggi. Melakukan optimasi 

hyperparameter secara lebih mendalam untuk 

setiap algoritma agar diperoleh hasil yang lebih 

maksimal. Mengimplementasikan model yang 

dihasilkan ke dalam sistem nyata seperti 

aplikasi berbasis web atau mobile sebagai 

sistem pendukung keputusan medis 
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