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Abstrak. Penyakit Ginjal Kronik (PGK) merupakan salah satu penyakit yang penderitanya terus meningkat 

dalam skala global. Penyakit ginjal kronik ini menyebabkan kemampuan cairan elektrolit pada tubuh tidak 

dapat mempertahankan metabolisme dalam tubuh dengan baik. Penyebab penyakit ini terus meningkat 

dikarenakan sifatnya yang sangat progresif dan irreversible. Untuk mengatasi hal ini, diperlukannya metode 

cepat dan akurat dalam mendiagnosa penyakit ginjal kronik ini, agar penanganan terhadap penderitanya bisa 

cepat ditangani. Salah satu metode yang tepat dalam memprediksi diagnosa ginjal kronik ini adalah dengan 

membangun model klasifikasi dengan menggunakan berbagai macam algoritma, salah satunya dengan 

menggunakan random forest. Tetapi dalam penerapannya diperlukan metode lain untuk mengoptimasi 

algoritma tersebut agar menjadi lebih akurat. Untuk mengatasi hal tersebut digunakan algoritma Particle Swarn 

Optimization untuk dilakukan seleksi fitur terhadap data yang memiliki fitur yang banyak. Hasil evaluasi 

dalam pengujian performa dengan menggunakan Particle Swarn Optimization dalam pengklasifikasian CKD 

dan Non CKD menghasilkan akurasi sebesar 99.167%. 

 

Kata Kunci: ginjal kronik, Random Forest, Particle Swarm Optimization 

1   Pendahuluan 

 

Penyakit  Ginjal  Kronik  (PGK)  adalah salah satu dari masalah kesehatan berskala global yang hingga saat ini 

masih terus meningkat kasusnya. Hal tersebut terjadi seiringnya dengan angka mortalitas PGK yang mengalami 

peningkatan selama 10 tahun terakhir yang menjadikannya sebagai penyebab kematian tertinggi di dunia 

bersamaan dengan penyakit diabetes [8] . Tercatat lebih dari 2 juta penduduk mendapatkan perawatan akibat dari 

penyakit ginjal kronis ini, dan hanya 10% dari 2 juta penduduk tersebut yang benar mendapatkan perawatan 

dengan baik. Bahkan di Amerika Serikat, 87,3% individu mengalami dialisis peritoneal dan 2.5% dari jumlah 

tersebut menerima transplantasi ginjal. Untuk itu dibutuhkan suatu metode yang cepat dalam mendiagnosa 

penyakit ginjal kronis agar penyakit cepat ditangani [1] . 

 

Algoritma random forest cocok untuk diterapkan pada data dengan jumlah yang besar, termasuk dalam masalah 

diagnosis penyakit yang dalam penelitian ini adalah penyakit ginjal kronis. Penelitian terkait yang telah dilakukan 

dengan mengombinasikan random forest-SVM menghasilkan akurasi sebesar 83.4% [10]. Particle Swarn 

Optimization merupakan suatu algoritma yang berbasis teknik populasi stochastic yang terinspirasi dari perilaku 

kawanan burung atau kawanan ikan yang berguna untuk masalah optimasi. Kawanan burung ini seperti partikel, 

dan setiap partikel memanfaatkan memori individu dan pengetahuan yang diperoleh dengan kawanan secara 

keseluruhan untuk menemukan solusi terbaik (Raghuwanshi, 2018). 

 

Terdapat banyak metode lain yang telah dilakukan dalam studi kasus penyakit ginjal kronis ini. Misalnya pada 

penelitian yang telah dilakukan oleh Warid Yunus dengan menggunakan algoritma k-NN yang berbasis Particle 

Swarn Optimization didapatkan akurasi hingga 97.25%, lebih unggul dibandingkan dengan menggunakan metode 

k-NN saja, yang hanya mendapatkan akurasi sebesar 78.25% [13]. Pada tahun 2020 juga dilakukan penelitian 

yang sama dengan kasus yang sama dengan metode hybrid yang mengombinasikan bootstrap dengan teknik 

imputasi k-NN yang menggunakan metode C4-5 oleh Ahmad Ilham. Boostrap yang digunakan oleh Ahmad untuk 

mengatasi data yang hilang (missing) dan prediksinya sendiri menggunakan algoritma C4-5. Hasil akurasi yang 

didapatkan sebesar 97.89% dibandingkan tanpa Bootstrap dan imputasi yang hanya sebesar 87.25% [6] . Terdapat 
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juga penelitian lain yang menerapkan PSO pada algoritma naïve bayes yang dilakukan oleh Toni Arifin dan Daniel 

Ariesta. Hasil penelitian yang dilakukan memperlihatkan bahwa dengan dilakukannya pembobotan pada atribut 

menggunakan PSO didapatkan akurasi sebesar 98.75%, hasil meningkat sebesar 1.75% [4] . 

Oleh sebab itu diperlukannya pengkajian lebih lanjut untuk mencari metode yang lebih akurat yang memberikan 

akurasi diagnosis lebih tinggi. Dalam hal ini, penelitian akan menggunakan PSO dan Random Forest karena 

diperlukannya metode hybrid yang lain dalam optimasi algoritma untuk diagnosis penyakit ginjal kronis ini [10]. 

2   Tinjauan Pustaka 

 
2.1   Penyakit Ginjal Kronis 

Penyakit ginjal merupakan kelainan yang mempengaruhi fungsi ginjal. Penyakit ginjal kronik (PGK) adalah suatu 

penyakit yang banyak dialami oleh masyarakat  dunia   dengan  prevalens  serta insiden  gagal  ginjal  yang  

semakin tinggi,  biaya pengobatan tinggi dan prognosis yang buruk. Prevalensi PGK semakin tinggi seiring 

bertambahnya jumlah penduduk usia lanjut yang disertai dengan hipertensi dan bahkan hingga penyakit diabetes 

melitus, kurang lebih 1 dari 10 populasi dunia mengalami PGK di stadium tertentu [7] . PGK dapat menyebabkan 

diabetes, tekanan darah tinggi, serta gaya hidup yang tidak sehat sehingga menyebabkan meningkatnya jumlah 

pasien dengan PGK [5] . Pada awalnya, PGK ini tidak menampakkan gejala serta tanda – tanda komplikasi, namun 

nyatanya, penyakit ini bisa tetap berjalan tanpa sadar hingga menjadi gagal ginjal. Penyakit ginjal dapat 

ditanggulangi dan dicegah serta memungkinkan untuk mendapatkan pengobatan terapi yang lebih efektif apabila 

bisa diketahui lebih awal [7] . 

 

Dalam mendiagnosis PGK di tahap awal, dapat dilakukan dengan teknik pembelajaran mesin (machine learning). 

Maka dari itu, krusial bagi semua orang untuk tetap memperhatikan kesehatan ginjal. Diperlukan suatu sistem 

yang menunjang keputusan dalam mendiagnosis terhadap pengambilan keputusan penyakit ginjal kronik [2].  

2.2   Praproses Data 

Praproses data merupakan salah satu metode penting dalam machine learning. Hal tersebut disebabkan oleh 

dataset yang awalnya bersifat mentah, kurang diolah, dan kurang berkualitas karena  data – data tersebut masih 

banyak yang kurang, tidak lengkap, tidak konsisten, dan banyak noise-nya [12]. Maksud dari tidak lengkap ini 

adalah, data tersebut memiliki data yang masih hilang ataupun kosong, atribut atau fitur yang tidak lengkap bahkan 

tidak sesuai. Selain itu, arti dari data tersebut memiliki banyak noise adalah, ada tersebut masih memuat data – 

data yang outlier (data jauh berbeda dengan data yang lain). Sedangkan, data tidak konsisten dimaknai bahwa 

dalam satu kolom data tersebut terdapat data yang tidak sama dalam pengkodean atau penamaan. Dalam proses 

praproses data, sangat dipengaruhi oleh tekniknya karena akan memengaruhi kinerja proses selanjutnya. Dalam 

proses ini, data akan dapat dikurangi kesalahan – kesalahan yang ada sehingga dapat menjadi data yang memiliki 

hasil akurasi dan analisis yang lebih baik. Adapun beberapa cara yang biasa dilakukan ke dalam praproses data 

yaitu pembersihan data, transformasi data, reduksi data, dan integrasi data.  

2.3   Algoritma Random Forest 

Algoritma Random Forest (RF) merupakan suatu metode yang dikembangkan dari Classification dan Regression 

Tree (CART). Pengembangan yang dilakukan dengan menerapkan random feature selection dan teknik bagging 

(bootstrap aggregating. Random forest merupakan classifier yang terdiri atas kumpulan pohon klasifikasi 

{ℎ(𝑥, 𝑆𝑏), 𝑏 = 1, … , 𝐵} dengan {𝑆𝑏} yang merupakan vektor acak yang tidak saling berkaitan dan terdistribusi 

secara identik pada setiap pohon yang memberikan vote untuk kelas paling tinggi pada input 𝑥 [11]. 

Diberikan ensemble classifier ℎ1(𝑥), ℎ2(𝑥), … , ℎ𝑏 dengan data training yang diambil secara random berdasarkan 

distribusi vektor acak X, Y, didefinisikan pada Persamaan 1. 

𝑚𝑔(𝑋, 𝑌) = 𝑎𝑣𝑏𝐼(ℎ𝑏(𝑋) = 𝑌) −  max
𝑗 ≠𝑌

𝑎𝑣𝑏(ℎ𝑏(𝑋) = 𝑗) ……………....…………….. (1) 

dengan  𝐼(∙) merupakan fungsi indikator dan 𝑎𝑣𝑏  merupakan hasil rata – rata dari fungsi indikator, dengan 

ℎ𝑏(𝑋) = 𝑌 adalah hasil dari prediksi 𝑌 dan ℎ𝑏(𝑋) = 𝑗 adalah hasil dari prediksi 𝑗. Margin yang ditentukan 

digunakan sebagai ukuran seberapa besar nilai rata – rata pada vote 𝑋, 𝑌 untuk kelas yang tepat agar dapat melebihi 

rata – rata vote kelas lainnya. Karena, semakin besar jarak margin maka semakin akurat nilainya. Setelah itu, 

generalization error diberikan Persamaan 2. 
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𝑃𝐸∗ = 𝑃𝑋,𝑌(𝑚𝑔(𝑋, 𝑌) < 0 ……………....……………….………. (2) 

dengan 𝑃𝐸∗ merupakan geleralization error dan 𝑃𝑋,𝑌 sebagai indikasi untuk probabilitas yang melebihi ruang 

𝑋, 𝑌. 

Sedangkan, dalam RF, ℎ𝑏(𝑋) = ℎ(𝑋, 𝑌𝑏). Untuk pohon dengan jumlah yang banyak, terdapat Tree Structurer 

dan Strong Law of Large Numbers. Semakin tingginya jumlah pohon, maka hampir dalam semua barisan 𝑆1, … 

akan menyebabkan nilai 𝑃𝐸∗ menjadi konvergen ke Persamaan 3. 

𝑃𝑋,𝑌(𝑃𝑆(ℎ(𝑋, 𝑆𝑏) = 𝑌) − max
𝑗 ≠𝑌

𝑃𝑆(ℎ(𝑋, 𝑆𝑏) = 𝑗) < 0) ……………....………. (3) 

2.4   Algoritma Particle Swarm Optimization 

Pada tahun 1955, terdapat penelitian yang dilakukan oleh James Kennedy dan Russel C. Eberhart dengan 

melakukan observasi terhadap perilaku hewan, terutama terhadap gerak ikan dan burung dalam mencari 

mangsanya, hasil observasi tersebut menghasilkan sebuah algoritma optimasi yang disebut dengan Particle Swarn 

Optimization (PSO). PSO terdiri atas partikel yang berusaha menemukan posisi terbaik dalam memecahkan 

masalah optimasi [3]. Penerapan Particle Swarm Optimization dalam penelitian dengan menggunakan library 

niapy, ditawarkan solusi untuk merepresentasikan sebuah subset fitur dengan rumus: 

𝑥 = [𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑑]; 𝑥𝑖 ∈ [0, 1] ……………....………………………... (4) 

 

𝑥 merupakan jumlah fitur pada set yang akan diolah untuk pencarian skor terbaik partikel pada fitur. Dalam 

pencarian tersebut, dibutuhkan treshold sebagai batas/persyaratan bahwa fitur dengan nilai skor partikel > 0.5 

akan terpilih sebagai fitur yang terseleksi, apabila < 0.5 maka dicari kembali posisi 𝑥i fitur lainnya seperti pada 

Persamaan 5. 

𝑥𝑖 = {
1, 𝑖𝑓 𝑥𝑖 > 0.5
0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

……………....………………………... (5) 

Lalu dioptimalkan dengan fungsi untuk mencari skor dari jumlah fitur yang telah dipilih nantinya, maka dari itu 

dilakukan minimalisasikan fungsi dengan Persamaan 6. 

𝑓(𝑥) =  𝛼 × (1 − 𝑃) + (1 −  𝛼) ×  
𝑁𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑

𝑁𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠
 ……………....……………………... (6) 

 

𝛼 sebagai parameter yang memutuskan pembagian antara kinerja klasifikasi P (sebagai akurasi model klasifikasi) 

dan jumlah fitur yang dipilih antara jumlah semua fitur. 

2.5   Confusion Matrix 

 

Pengukuran kinerja sistem klasifikasi sangat diperlukan sebagai gambaran atau tolak ukur sudah seberapa baik 

sistem proses klasifikasi data [11]. Pada penelitian ini, model random forest yang dihasilkan akan diukur lagi 

performanya dengan cara kuantitatif melalui pengukuran akurasi dari pemodelan yang telah dihasilkan. 

Confusion matrix pada penelitian ini diperoleh nilai akurasi melalui rumus dengan Persamaan 7. 

𝑨𝒌𝒖𝒓𝒂𝒔𝒊 =  
𝑻𝑷+𝑻𝑵

𝑻𝑷+𝑻𝑵+𝑭𝑷+𝑭𝑵
……………....……………………... (7) 

 

3   Metodelogi 

Untuk dapat mencapai tujuan penelitian, peneliti akan menguraikan tahapan dan metode pada Gambar 1 yang 

akan dipakai dalam penyusunan penelitian. 
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Dalam penyusunan serta penulisan pada pengkajian jurnal ini dibutuhkan informasi dan data yang mendukung 

kebenaran proses penelitian yang dilakukan. Maka penjelasan tahapan dan metode yang digunakan sesuai 

penelitian agar penulisan jurnal ini dapat tersusun rapi dan baik. Dimana alur penelitian dijelaskan dalam Gambar 

1. 

 
Ganmbar 1. Alur Penelitian  

 

Identifikasi Masalah. Tahap ini dilakukan untuk pencarian permasalahan sebagai dasar pokok pembahasan 

penelitian yaitu bagaimana penerapan algoritma particle swarm optimization sebagai seleksi fitur pada pemodelan 

random forest 

 

Studi Pustaka. Penelitian ini disusun dengan melakukan studi pustaka dengan menghimpun data dan informasi 

yang berhubungan dengan prediksi dari penyakit ginjal kronis, algoritma Particle Swarn Optimization, algoritma 

Random Forest serta alat pendukung yang digunakan dalam proses pengolahan data yang diteliti seperti GitHub, 

UCI Machine Learning Repository, dan perangkat lunak untuk membatu pemodelan data. Adapun sumber pustaka 

dalam penelitian ini dapat dilihat pada bagian daftar pustaka. 

 

Pemahaman Data. Data yang dipakai pada penelitian ini adalah data yang didapat dari UCI Machine Learning 

Repository dengan nama data Chronic Kidney Disease dataset. Dataset yang ada memiliki 25 atribut. 

 

Praproses Data. Setelah data dipahami, data yang ada dilakukan pembersihan data untuk menghilangkan noise 

data (missing) dan normalisasi data agar data yang diinginkan menjadi data yang lebih optimal untuk diproses 

pada tahap selanjutnya. 

 

Pencarian Model Terbaik Menggunakan GridSearchCV. metode GridSearchCV ini akan mencari kombinasi 

yang memungkinkan terhadap nilai parameter yang ada, dan nantinya akan dievaluasi untuk ditemukannya 

kombinasi parameter terbaik. Pada penelitian yang dilakukan penulis, parameter yang akan dicari model 

kombinasi terbaiknya diantaranya, n_estimators, criterion, min_samples_split, dan max_features. 

 

Penerapan Algoritma. Setelah dilakukannya praproses data, data akan diseleksi dengan menerapkan algoritma 

optimasi yang penulis pilih, yaitu Algoritma particle swarn optimization. Particle Swarm Optimization (PSO) 

adalah algoritma yang sanggup mengoptimalkan data dan menyeleksi atribut yang memiliki banyak kelas. Data 

yang akan diseleksi nantinya terbagi menjadi dua, yaitu data training dan data testing yang selanjutnya akan diuji 

dengan menggunakan random forest. 

 

Pengujian Model. Pengujian dilakukan setelah selesainya tahap seleksi fitur yang dilakukan dengan membaginya 

menjadi dua data, yatu data latih dan data uji dengan menggunakan Random Forest Classifier yang masing – 

masing dibagi menjadi 70% data latih dan 30% data uji. 

 

Evaluasi Model. Pada tahap ini dilakukan evaluasi akurasi dengan menggunakan confusion matrix agar dapat 

mengetahui nilai akurasi. Perhitungan akurasi dengan confusion matrix. 

 𝑨𝒌𝒖𝒓𝒂𝒔𝒊 =  
𝑻𝑷+𝑻𝑵

𝑻𝑷+𝑻𝑵+𝑭𝑷+𝑭𝑵
……………....………………..…………... (7) 

dengan,  

1. TP  : Positif  Benar,  adalah  jumlah  data  dengan  kasus  saat  Non  
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CKD  dideteksi Non CKD 

2. TN : Negatif Benar, adalah jumlah data dengan kasus saat CKD  

dideteksi CKD 

3. FP  : Positif Salah, adalah jumlah data dengan kasus saat Non CKD  

dideteksi CKD 

4. FN : Negatif  Salah,  adalah  jumlah  data  dengan  kasus  saat  CKD   

dideteksi Non CKD  

4   Hasil dan Pembahasan 

Data chronic kidney disease yang didapatkan dari repository UCI Machine Learning punya beberapa data yang 

hilang (missing values), data hilang tersebut perlu proses agar memudahkan penelitian di tahapan selanjutnya. 

Data yang hilang ini kosong, dalam artian memang tidak ada nilainya, data yang hilang tersebut diisi menjadi nilai 

median dan dilakukan mapping untuk data yang bernilai 0 dan 1. Tabel 1 merupakan tabel data setelah yang telah 

dilakukan praproses dan tidak ada lagi data yang hilang. 

Tabel 1. Atribut Data Setelah Pengolahan 

 

Kolom Jumlah Non-Null Dtype 

Age 400 non-null float64 

Bp 400 non-null float64 

Sg 400 non-null float64 

Al 400 non-null float64 

Su 400 non-null float64 

Rbc 400 non-null float64 

pc 400 non-null float64 

pcc 400 non-null float64 

Ba 400 non-null float64 

Bgr 400 non-null float64 

Bu 400 non-null float64 

Sc 400 non-null float64 

Sod 400 non-null float64 

Pot 400 non-null float64 

Hemo 400 non-null float64 

Pcv 400 non-null float64 

Wc 400 non-null float64 

Rc 400 non-null float64 

Htn 400 non-null float64 

Dm 400 non-null float64 

Cad 400 non-null float64 

Appet 400 non-null float64 

Pe 400 non-null float64 

Ane 400 non-null float64 

Classification 400 non-null int64 

Data praproses yang telah diolah akan dilakukan pemodelan dengan menggunakan Random Forest untuk 

diimplementasikan dengan membagi data training dan data testing sebanyak 70% dan 30% untuk masing – masing 

data berjumlah 280 untuk data training dan 120 untuk data testing. Dari pembagian data tersebut, akan dilakukan 

pencarian model random forest yang paling optimal dengan menguji parameter random forest menggunakan grid 

search. Parameter yang akan diuji yaitu, n_estimators, criterion, min_samples_split, dan max_features. Masing – 

masing parameter tersebut memiliki value yang akan diuji, dimana n_estimators akan menguji jumlah pohon 

sebesar 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100. Lalu, criterion yang memiliki nilai gini, dan entropy. 

Min_samples_split yang memiliki nilai 1, 2, 3, 4, 5 dan max_features yang berisi auto, sqrt, dan log2. Hasil dari 

pengujian yang dilakukan akan menemukan parameter terbaik untuk digunakan dan model terbaik setelah 

dilakukan gridsearch. 
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Tabel 2. Hasil Pengujian Parameter 

 

criterion max_features min_sample_split n_estimators 

gini auto 2 50 

 

Dari pengujian yang telah dilakukan, pada Tabel 4.3 ditemukan parameter terbaik dengan criterion = gini, 

max_features = auto, min_sample_split = 2, dan n_estimators = 50.  

Setelah ditemukannya model random forest yang memiliki parameter optimal, model random forest tersebut akan 

dievaluasi menggunakan confusion matrix. Hasil prediksi yang dilakukan pada program akan menghasilkan 

sebuah classification report yang berisi informasi mengenai precision, recall, f1_score dan akurasinya.  

Gambar 2.  Hasil Classification Report 

Pada Gambar 2 menunjukkan bahwa hasil klasifikasi yang dilakukan random forest dengan model terbaiknya, 

mendapatkan akurasi sebesar 98% dengan precision 97%, recall 100%, dan f1-score sebesar 99%. 

 

Hasil Classification Report yang telah dilakukan akan dibandingkan dengan Random Forest yang menggunakan 

Particle Swarm Optimization sebagai seleksi fitur. Pada tahap ini, dilakukan pembangunan model data training 

dan data testing yang dibagi menjadi 70% dan 30% masing – masing. Model tersebut akan dilakukan iterasi 

sebanyak 100 kali terhadap fitur – fitur yang akan diseleksi.untuk mencari fitur terbaik dan teroptimal, Dari hasil 

iterasi tersebut, ditemukan akurasi pada tiap fiturnya seperti pada Tabel 3. Hasil tersebut memperlihatkan bahwa 

dari 24 fitur yang dilakukan seleksi fitur, ditemukan sebanyak 12 fitur.  

 

Tabel 3. Fitur yang Terseleksi 

Fitur Terpilih 

Age 

Sg 

Rbc 

Ba 

Sc 

Sod 

Pot 

Hemo 

Htn 

Dm 

Appet  

Pe 

 

Hasil dari pemodelan dengan menggunakan Random Forest terhadap fitur yang telah terseleksi oleh Particle 

Swarn Optimization, Tabel 4 menunjukkan bahwa hasil akurasi terhadap fitur yang telah terseleksi lebih baik 

dibandingkan dengan hasil akurasi yang menggunakan semua fitur ketika diuji. 

Tabel 4. Perbandingan Akurasi model yang Terseleksi dengan Semua Fitur 

 

Subset Accuracy All Features Accuracy 

0.991667 0.983 
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Dari hasil pemodelan algoritma yang telah dijalankan, didapatkan akurasi optimasi sebesar 0.867% lebih besar 

dibandingkan dengan pemodelan random forest tanpa penggunaan seleksi fitur menggunakan Particle Swarm 

Optimization.  
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5   Kesimpulan 

Kesimpulan yang didapatkan dari penelitian ini yaitu: 

1. Particle Swarn Optimization (PSO) berhasil mengoptimasi akurasi pemodelan yang dilakukan dengan 

metode Random Forest, dengan hasil akurasi 0.867% lebih baik dibandingkan dengan pemodelan yang 

hanya dilakukan dengan Random Forest saja yang menghasilkan akurasi sebesar 98%. 

2. Implementasi seleksi fitur menghasilkan akurasi yang berbeda dibandingkan dengan menggunakan 

keseluruhan 24 fitur untuk diolah dengan perbedaan akurasi sebesar 0.867% 

3. Fitur – fitur yang terseleksi berpengaruh terhadap kesuksesan peningkatan akurasi, fitur tersebut 

diantaranya: Age, Spesific Gravity, Red Blood Cells, Bacteria, Serum Creatinine, Sodium, Potassium, 

Hemoglobin, Hypertension, Diabetes Mellitus, Appetite, Pedal Edema. 
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