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abstract

Chronic kidney disease (CKD) is a global health issue that requires accurate diagnosis to prevent errors and unwanted
side effects. This study aims to develop a reliable classification model using the XGBoost algorithm and to explore the
effectiveness of the SMOTE method in addressing data imbalance. The dataset is sourced from the UCI Machine
Learning Repository, consisting of 400 patient records with 25 attributes. The results indicate that the developed model
petforms well, with evaluation metrics (Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, and AUC-ROC) nearing 1.0. The research
findings reveal that the model without SMOTE is slightly superior, achieving an accuracy of 0.9874 compared to 0.9811
for the model with SMOTE. Analysis shows that the data imbalance is not significant, and XGBoost is resilient to
unbalanced data. This study also identifies key factors influencing CKD diagnosis, such as hemoglobin and albumin,
which can assist medical professionals in making more accurate diagnoses.

abstrak

Penyakit ginjal kronis (CKD) adalah isu kesehatan global yang memerlukan diagnosis yang tepat untuk mencegah
kesalahan dan efek samping. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model klasifikasi andal menggunakan algoritma
XGBoost dan mengeksplorasi efektivitas metode SMOTE dalam mengatasi ketidakseimbangan data. Dataset berasal dari
UCI Machine Learning Repository, terdiri dari 400 data pasien dengan 25 atribut. Hasilnya menunjukkan model yang
dikembangkan memiliki performa baik dengan nilai evaluasi (Akurasi, Presisi, Recall, F1-Score, dan AUC-ROC)
mendekati 1.0. Melalui hasil penelitian diketahui bahwa model tanpa SMOTE sedikit lebih unggul, dengan akurasi 0.9874
dibandingkan 0.9811 untuk model dengan SMOTE. Analisis menunjukkan bahwa ketidakseimbangan data cukup
signifikan, dan XGBoost tahan terhadap data tidak seimbang. Penelitian ini juga mengidentifikasi faktor-faktor utama
yang memengaruhi diagnosis CKD, seperti hemoglobin dan albumin, yang dapat membantu profesional medis dalam
melakukan diagnosis yang lebih tepat.
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1. Pendahuluan

Penyakit Ginjal Kronis (PGK) atau Chronic Kidney
Disease (CKD) merupakan persoalan kesehatan
global yang terus meningkat dari tahun ke tahun.
Gangguan ini ditandai oleh penurunan fungsi ginjal
secara bertahap dan bersifat permanen. Deteksi lebih
awal memiliki peran penting dalam mencegah
komplikasi berat serta menekan beban ekonomi pada
sektor kesehatan. Perkembangan machine learning
memberi peluang besar bagi dunia medis dalam
menghasilkan diagnosis yang lebih cepat dan presisi.
Namun, tantangan muncul ketika data pasien tidak
seimbang jumlah penderita PGK jauh lebih sedikit
dibandingkan pasien sehat. Ketimpangan semacam
itu dapat menyebabkan model klasifikasi cenderung
bias terhadap kelas dengan jumlah data lebih banyak,
sehingga kemampuan mengenali kasus PGK menjadi
lemah. Berbagai penelitian telah berupaya mengatasi
masalah tersebut melalui teknik penyeimbangan data.
Irfannandhy (2024), Sidiq (2025), dan Faska (2025)
membuktikan bahwa metode SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique) mampu memperbaiki
distribusi kelas dan meningkatkan performa model
pada prediksi penyakit metabolik seperti diabetes dan
NAFLD. Teknik ini menambah data sintetis pada
kelas minoritas melalui interpolasi antar titik data
yang berdekatan, sehingga model memperoleh
representasi yang lebih proporsional.

Sementara itu, algoritma Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) dikenal efektif dalam mengolah data
kompleks serta menangani nilai yang hilang dengan
efisien (Abdurrahman, 2022; Hakim & Zyen, 2025).
Beberapa penelitian lanjutan (Kurniawan, 2025;
Maulana, 2025; Surono, 2025) menunjukkan bahwa
penerapan XGBoost dengan penyesuaian parameter
mampu menghasilkan tingkat akurasi tinggi pada
berbagai bidang kesehatan. Sebagian besar studi
terdahulu masih berfokus pada penyakit lain seperti
diabetes mellitus. Penelitian tentang penerapan
XGBoost dan SMOTE untuk diagnosis PGK masih
jarang dilakukan (Abdurrahman, 2022; Irfannandhy,
2024; Hakim & Zyen, 2025; Sidiq, 2025; Faska, 2025;
Kurniawan, 2025; Maulana, 2025; Surono, 2025).
Bhirawa (2025) pernah mengimplementasikan
SMOTE pada kasus PGK, tetapi belum menguji
secara langsung efektivitas XGBoost dibandingkan
algoritma lain.
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Penelitian ini difokuskan untuk menilai sejauh mana
penerapan SMOTE dapat meningkatkan kinerja
XGBoost pada data diagnosis PGK yang tidak
seimbang. Hasil yang diperoleh diharapkan dapat
menjadi dasar empiris bagi pengembangan sistem
pendukung keputusan klinis yang lebih akurat dan
efisien dalam membantu proses diagnosis penyakit
ginjal kronis.

2. Metodologi Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif
eksperimental terapan yang bertujuan mengukur
efektivitas metode SMOTE dalam menangani
ketidakseimbangan data serta menilai kinerja
algoritma XGBoost dalam klasifikasi penyakit ginjal
kronis. Data yang digunakan bersifat sekunder dan
diperoleh dari sumber terbuka (gpen datasef), dengan
rancangan eksperimen berbasis data mining dan machine
learning.

Waktu dan Tempat Penelitian

Kegiatan penelitian berlangsung pada Mei hingga Juli
2025. Seluruh proses pengolahan data, pelatihan
model, serta dilakukan secara daring
menggunakan perangkat pribadi dengan lingkungan
pemrograman Python di Google Colab dan Jupyter
Notebook.

evaluasi

Populasi dan Sampel Penelitian

Populasi penelitian mencakup seluruh data pasien
dalam dataset penyakit ginjal kronis. Sampel terdiri atas
400 data pasien yang diambil dari Chronzc Kidney Disease
Dataset di UCI Machine Learning Repository. Data
tersebut memperlihatkan ketidakseimbangan antara
kelompok penderita PGK dan non-PGK. Seluruh
data digunakan sebagai sampel melalui teknik total
sampling, sehingga setiap catatan pasien berperan
dalam tahap pelatihan dan pengujian model.

Teknik Pengumpulan Data

Data diperoleh dari dataset publik berjudul “Chronic
Kidney Disease” yang tersedia di Kaggle. Data ini
mencakup 400 pasien dengan dua label target, yaitu
ckd (penderita PGK) dan nofckd (non-PGK). Terdapat
26 atribut, terdiri atas 25 variabel prediktor dan 1
variabel target dengan tipe data numerik dan
kategorikal.
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Teknik Analisis Data
Analisis dilakukan melalui empat tahap utama: pra-
pemrosesan data, penerapan SMOTE, pembangunan
model XGBoost, dan evaluasi hasil. Setiap tahap
dirancang untuk memastikan data yang digunakan
bersih, seimbang, dan menghasilkan model klasifikasi
yang andal.

1) Pra-pemrosesan Data
Langkah awal dilakukan dengan mengidentifikasi
nilai hilang dan melakukan imputasi. Nilai kosong
pada data numerik diganti dengan rata-rata (zzean),
sedangkan pada data kategorikal diganti dengan
modus. Selanjutnya, dilakukan deteksi dan
pembersihan owutlier untuk menjaga konsistensi
distribusi data. Setelah proses tersebut, seluruh
fitur dinormalisasi menggunakan Min-Max Scaling
agar setiap variabel memiliki skala yang sebanding,.
Fitur kategorikal diubah ke bentuk numerik
melalui encoding, kemudian data dibagi menjadi
60% untuk pelatthan dan 40% untuk pengujian.
Distribusi  kelas dianalisis untuk memastikan
tingkat ketidakseimbangan sebelum dilakukan
penyeimbangan dengan SMOTE.

2) SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technigue)
SMOTE  diterapkan  untuk  memperbaiki
ketidakseimbangan data dengan menambah
sampel sintetis pada kelas minoritas. Prosesnya
meliputi identifikasi kelas minoritas, penentuan
tetangga terdekat menggunakan algoritma 4-
nearest neighbors, pembentukan sampel baru melalui
interpolasi, serta penggabungan hasilnya dengan
data asli.

3) XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

Model  klasifikasi ~ dibangun = menggunakan
XGBoost, yang dikenal efektif dalam menangani
data berskala besar dan kompleks. Tahapan
pengembangannya meliputi inisialisasi parameter,
pelatihan model pada data latih, serta penerapan
regularisasi untuk mencegah overfitting. Model
kemudian diuji pada data uji guna menilai
kemampuan generalisasi terhadap data yang
belum pernah dilihat sebelumnya.

4) Evaluasi Model dan Validasi
Kinerja model diukur menggunakan lima metrik
utama: akurasi, presisi, recall, F1-score, dan AUC-
ROC. Selain itu, dilakukan validasi silang (4-fold
cross-validation) untuk memastikan hasil evaluasi
stabil dan representatif terhadap seluruh data.

Nilai rata-rata dari setiap lipatan digunakan sebagai
ukuran performa akhir model.

3. Hasil dan Pembahasan

Hasil

Gambaran Umum Data

Penelitian menggunakan dataset yang bersumber dari
UCI Machine Learning Repository, terdiri atas 400 data
pasien dengan 25 atribut. Dari jumlah tersebut, 24
atribut berperan sebagai variabel prediktor yang
menggambarkan kondisi klinis pasien, sedangkan satu
atribut menjadi variabel target yang
mengklasifikasikan pasien ke dalam dua kategori, yaitu
penyakit ginjal kronis (c&d) dan tidak mengalami
penyakit ginjal kronis (wofckd). Distribusi kelas
menunjukkan ketimpangan yang cukup jelas: 250 data
termasuk kelas ¢kd dan 150 data termasuk kelas notckd.
Ketidakseimbangan  tersebut  menjadi  dasar
penggunaan metode SMOTE untuk meningkatkan
proporsi kelas minoritas sebelum proses pelatihan
model dilakukan.

Implementasi Pra-Pemrosesan Data

Tahapan pra-pemrosesan dilakukan untuk
memastikan kualitas data yang akan digunakan dalam
pelatihan model. Proses ini meliputi penanganan nilai
hilang, identifikasi outlier, normalisasi, dan konversi
data kategorikal ke bentuk numerik. Langkah-langkah
ini diperlukan agar model machine learning dapat
mempelajari pola data secara lebih optimal.

Penanganan Nilai Hilang dan Outlier

Beberapa atribut dalam dataset mengandung nilai
kosong yang dapat memengaruhi hasil analisis. Nilai
hilang pada variabel numerik diganti menggunakan
rata-rata (mean), sedangkan nilai kosong pada variabel
kategorikal diganti menggunakan modus. Setelah
imputasi, seluruh atribut memiliki nilai lengkap. Selain
itu,  dilakukan  identifikasi  owtler =~ dengan
membandingkan nilai ekstrem terhadap referensi
klinis dari literatur medis. Data yang menyimpang
secara ekstrem dihapus agar tidak memengaruhi
kestabilan model. Setelah proses pembersihan,
diperoleh 396 data yang valid dan siap digunakan pada
tahap selanjutnya.
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Normalisasi Data

Seluruh fitur numerik dinormalisasi menggunakan
Min-Max Scaling sehingga setiap variabel berada
dalam rentang O hingga 1. Proses ini memastikan
semua fitur memiliki pengaruh yang seimbang
terhadap model, mencegah dominasi variabel dengan
skala yang lebih besar, serta mempercepat
konvergensi algoritma saat pelatihan dilakukan.

Pembagian Dataset

Data dibagi menjadi dua bagian: 60% untuk pelatihan
(237 data) dan 40% untuk pengujian (159 data).
Pembagian ini dirancang agar model dapat dilatih
secara optimal sekaligus memberikan evaluasi yang
objektif terhadap kemampuan generalisasinya pada
data baru.

Hasil Penyeimbangan Data dengan SMOTE
Metode SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) digunakan  untuk = memperbaiki
ketimpangan distribusi kelas dengan menambahkan
sampel sintetis pada kelas minoritas. Proses ini
dilakukan melalui interpolasi antar data pada kelas
notckd, menghasilkan proporsi kelas yang setara
dengan kelas ckd. Setelah penerapan SMOTE, dataset
pelatihan menjadi seimbang sehingga model dapat
mempelajari pola dari kedua kelas dengan proporsi
yang adil. Hal ini diharapkan meningkatkan
sensitivitas model terhadap kasus penyakit ginjal
kronis yang sebelumnya kurang terwakili.

Hasil Pelatihan dan Pengujian Model XGBoost
Model XGBoost dibangun menggunakan data
pelatihan yang telah melalui proses pra-pemrosesan
dan penyeimbangan. Prosedur pelatihan mencakup
penyesuaian parameter dasar, proses pembelajaran
bertahap melalui boosting, serta penerapan regularisasi
untuk  mencegah  overfitting.  Hasil  evaluasi
menunjukkan bahwa model memiliki performa yang
sangat baik berdasarkan lima metrik utama: akurasi,
presisi, recall, Fl-score, dan AUC-ROC. Nilai yang
diperoleh berada di kisaran tinggi dan konsisten pada
data pengujian, menandakan kemampuan model
dalam mengklasifikasikan pasien dengan dan tanpa
penyakit ginjal kronis secara efektif.
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Tabel 1. Hasil Metrik Evaluasi

No Metrik Nilai
1 Accuracy 0.9811
2 Precision 0.9820
3 Recall 0.9811
4 F1-Score 0.9812
5 AUC-ROC 0.9997

Confusion Matrix

Confusion matrix memberikan rincian hasil prediksi
model, membantu memahami jenis kesalahan yang
dibuat oleh model. Dari 159 data uji, model berhasil
mengidentifikasi 96 True Positives dan 3 False
Positives.

Confusion Matrix

True Label
Not CKD

CKD

I
Mot CKD CKD

Predicted Label

Gambar 1. Confusion Matrix

Kurva ROC

Kurva ROC menunjukkan hubungan antara True
Positive Rate dan False Positive Rate. Nilai AUC-ROC
sebesar 0.9997 menunjukkan kemampuan model yang
sangat baik dalam membedakan antara pasien CKD

dan notCKD.

ROC Curve

True Pasitive
s

uC = 0.9997
Random Classifier

00 02 04 06 08 10
False po:

Gambar 2. Kurva ROC
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Analisis Hasil Penelitian

Analisis  hasil menunjukkan efektivitas metode
SMOTE dalam meningkatkan kemampuan model
XGBoost dalam mengklasifikasikan penyakit ginjal
kronis.  Meskipun model dengan SMOTE
menunjukkan performa yang sangat baik, model
tanpa SMOTE memiliki akurasi yang sedikit lebih
tinggi (0.9874) dibandingkan dengan model yang
menggunakan SMOTE (0.9811).

Tabel 2. Perbandingan Hasil Metrik Evaluasi dengan

dan tanpa SMOTE
No Metrik Nilai (dengan  Nilai (tanpa
SMOTE) SMOTE)
1 Accuracy 0.9811 0.9874
2 Precision 0.9820 0.9874
3 Recall 0.9811 0.9874
4 F1-Score 0.9812 0.9874
5 AUC-ROC 0.9997 0.9998

Perbedaan hasil menunjukkan bahwa pada dataset
dengan tingkat ketidakseimbangan yang ringan,
penerapan SMOTE tidak memberikan peningkatan
berarti terhadap performa model. Temuan ini sejalan
dengan penelitian sebelumnya yang menegaskan
bahwa SMOTE paling efektif diterapkan pada data
dengan ketimpangan kelas yang ekstrem. Dengan
demikian, dapat disimpulkan bahwa XGBoost
memiliki kemampuan adaptif yang baik dalam
menghadapi distribusi data yang tidak seimbang
secara moderat. Model ini mampu mempertahankan
tingkat akurasi tinggi tanpa bantuan teknik
penyeimbangan tambahan, sementara penggunaan
SMOTE pada kondisi data yang relatif stabil justru
tidak memberikan keuntungan signifikan.

Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma
XGBoost mampu mengklasifikasikan penyakit ginjal
kronis dengan tingkat ketepatan yang sangat tinggi.
Nilai akurasi, presisi, recall, F1-score, dan AUC-ROC
yang hampir sempurna menandakan kemampuan
model dalam mengenali pola data secara konsisten.
Kinerja tersebut sejalan dengan hasil penelitian
Abdurrahman (2022) serta Hakim dan Zyen (2025)
yang menemukan bahwa XGBoost efektif menangani
data medis beragam karena pendekatannya yang
berlapis dalam memperbaiki kesalahan prediksi.
Penerapan metode SMOTE dalam penelitian ini

memang menghasilkan model yang stabil, tetapi
peningkatan performa tidak terlalu besar. Model tanpa
SMOTE justru mencapai akurasi lebih tinggi, yaitu
0,9874 dibandingkan 0,9811 pada model yang
menggunakan SMOTE. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa ketika perbandingan jumlah kelas masih relatif
seimbang, XGBoost dapat beketja dengan baik tanpa
perlu data sintetis tambahan. Kesimpulan serupa
ditemukan oleh Haryawan (2023), yang menyatakan
bahwa efektivitas SMOTE akan menurun ketika
perbedaan jumlah kelas tidak ekstrem. Variabel
hemoglobin dan albumin muncul sebagai faktor
dominan dalam diagnosis penyakit ginjal kronis.
Temuan tersebut mendukung penelitian Gliselda
(2021) dan Yuniarti (2021), yang menegaskan bahwa
kadar hemoglobin rendah serta gangguan albumin
mencerminkan penurunan fungsi ginjal. Hal itu
memperlihatkan bahwa model XGBoost tidak hanya
unggul secara statistik, tetapi juga selaras dengan pola
klinis yang diakui dalam literatur kedokteran.

Meskipun SMOTE tidak memberikan lonjakan
performa yang signifikan, metode ini tetap membantu
meningkatkan sensitivitas model terhadap kasus
pasien dengan jumlah data yang lebih sedikit. Sidiq
(2025) dan Faska (2025) juga menemukan bahwa
SMOTE mampu memperbaiki kemampuan model
dalam mengenali kelas minoritas, terutama pada
penyakit kronis yang jarang muncul di dataset.
Perannya lebih terasa dalam memperluas ruang
pembelajaran bagi algoritma, meskipun tidak selalu
berdampak langsung pada peningkatan akurasi
keseluruhan. Penelitian ini memperkuat pemahaman
bahwa XGBoost merupakan algoritma yang tangguh,
efisien, dan relatif tahan terhadap distribusi data yang
tidak seimbang. Hasil serupa ditunjukkan oleh
Soclistijadi ef al. (2024), yang membuktikan keandalan
model berbasis ensemble seperti XGBoost dan
LightGBM dalam analisis data medis. Nilai AUC-ROC
yang mencapai 00,9997 menunjukkan kemampuan
model untuk membedakan pasien dengan penyakit
ginjal kronis dari yang sehat dengan presisi tinggi.
Temuan  tersebut membuka  peluang  bagi
pengembangan sistem pendukung keputusan berbasis
pembelajaran mesin di bidang kesehatan. Model
seperti XGBoost dapat diadaptasi dalam aplikasi klinis
untuk membantu dokter menilai risiko penyakit ginjal
lebih cepat berdasarkan data laboratorium pasien.
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Hasil serupa pernah dilaporkan oleh Maulana dan
Ernawati (2025), yang menunjukkan potensi exsemzble
learning dalam membantu diagnosis otomatis dengan
tingkat keakuratan tinggi. Secara keseluruhan, hasil
penelitian menegaskan bahwa XGBoost tetap menjadi
pilihan efektif untuk klasifikasi penyakit ginjal kronis,
bahkan tanpa penyeimbangan data tambahan.
Metode SMOTE memiliki nilai praktis pada kondisi
ketidakseimbangan yang lebih berat, tetapi pada data
yang proporsional, algoritma XGBoost sudah mampu
mencapai stabilitas prediksi yang baik tanpa
intervensi tambahan.

4. Kesimpulan dan Saran

Penelitian menunjukkan bahwa penggunaan metode
SMOTE tidak memberikan peningkatan yang
signifikan terhadap performa algoritma XGBoost
dalam klasifikasi penyakit ginjal kronis. Model tanpa
SMOTE mencatat akurasi sebesar 0,9874, sedikit
lebih tinggi dibandingkan model dengan SMOTE
yang mencapai 0,9811. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa penambahan data sintetis tidak selalu
diperlukan, terutama ketika perbandingan jumlah
data antar kelas masih seimbang. Algoritma
XGBoost terbukti mampu mengenali pola pada kelas
minoritas dengan baik tanpa proses oversampling.
Hal ini menegaskan bahwa XGBoost memiliki
ketahanan yang kuat terhadap distribusi data yang
tidak merata dan dapat menghasilkan prediksi yang
akurat pada kasus medis. Sebagai tindak lanjut,
penelitian berikutnya dapat menambahkan variasi
tingkat ketidakseimbangan data atau
mengombinasikan SMOTE dengan metode lain
seperti Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN) atau
SMOTE-ENN untuk melihat perbandingan hasil
yang lebih luas. Selain itu, pengujian menggunakan
dataset klinis yang lebih besar dan beragam dapat
memberikan gambaran yang lebih realistis terhadap
penerapan model dalam sistem diagnosis berbasis
pembelajaran mesin.
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