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 The body's most important vital organ is the kidney. The kidneys are responsible for 

maintaining acid and alkaline balance, regulating blood pressure, and filtering blood 

to prevent the accumulation of metabolic waste in the body. However, chronic 

kidney disease does not always show symptoms and signs but can progress to kidney 

failure. Algorithm-based predictive methods in data processing show great potential 

in the health field to predict various diseases, one of which is kidney disease. One of 

the techniques in data mining is classification. One of the classification algorithms 

in data mining that is often used to detect diseases is Decision Tree. In this study, it 
is expected that by combining these two methods, it will make a new contribution to 

the Decision Tree algorithm that is optimized with Particle Swarm Optimization 

(PSO) for the selection of relevant features, and improve the weaknesses in the model 

to improve more accurate predictions. By performing feature selection with the 

Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm, it is shown that the use of Particle 

Swarm Optimization (PSO)  can improve the accuracy and performance of the 

Decision Tree algorithm in the chronic kidney disease classification process. The 

accuracy of the Decision Tree algorithm with feature selection using Particle Swarm 

Optimization (PSO) is higher, reaching 0.967%, compared to the accuracy of 

Decision Tree without Particle Swarm Optimization (PSO) feature selection which 

is only 0.95%. This shows that Particle Swarm Optimization (PSO) is effective in 

selecting relevant features so that it can significantly improve model performance. 
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I. PENDAHULUAN 

Kesehatan merupakan hal yang sangat penting bagi 

manusia dimana kondisi tubuh seseorang baik secara pikiran, 

jiwa dan raga, yang berfungsi secara optimal. Namun, pola 

hidup yang tidak teratur seperti stress berkepanjangan, 

bertambahnya usia, maupun tekanan pekerjaan dapat memicu 

banyaknya berbagai macam penyakit. Salah satu organ vital 
tubuh yang berperan paling penting adalah ginjal [1]. Ginjal 

berperan untuk menjaga kesimbangan asam dan basa, 

mengatur tekanan darah, menyaring darah dengan menjaga  

kandungan darah untuk mencegah penumpukan sisa 

metabolisme pada tubuh [2]. Menurut National Library of 

Medicine umumnya penyakit ginjal kronis (PGK) merupakan 

masalah kesehatan global yang diakui sebagai penyebab 

utama kematian dari abad ke- 21 [3]. Kelainan pada ginjal 
dapat ditandai dengan menurunnya kemampuan ginjal dalam 

menyaring darah [4]. Salah satu faktor yang mempengaruhi 

keterlambatan kesadaran penderita adalah kurangnya 

pengetahuan dalam mengenai bahayanya penyakit ginjal [5]. 

Namun, Penyakit ginjal kronis tidak selalu menunjukkan akan 

gejala dan tanda tetapi dapat berkembang menjadi gagal ginjal 

[6]. Metode prediktif berbasis algoritma dalam pengolahan 

data menunjukkan potensi besar dalam bidang kesehatan 

untuk memprediksi berbagai penyakit, salah satunya seperti 

penyakit ginjal [7]. 

Data mining adalah metodologi statistik untuk menemukan 

pola dalam menyelesaikan masalah dengan proses menggali 
informasi dengan menganalisis data besar. Dalam ahli bidang 

kedokteran, data mining dapat digunakan untuk membantu 
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pengambilan keputusan pada klinis dalam memprediksi 

penyakit [8]. Salah satu teknik dalam data mining adalah 

klasifikasi [9]. Klasifikasi merupakan proses pencarian 

kelompok dengan karakteristik yang sama ke dalam beberapa 

kelas menggunakan dataset [10]. Dalam proses klasifikasi, 

terdapat dua kumpulan data yang digunakan, yaitu data 

latihan (training), kumpulan data yang diberi label digunakan 

untuk membangun model dan data uji (testing), kumpulan 
data yang tidak diberi label digunakan untuk memprediksi 

label dan menentukan tingkat akurasi pada model. Secara 

umum, dataset latihan lebih besar daripada dataset uji, rasio 

dataset latihan yang sering digunakan berkisar antara 70% 

hingga 90% [11]. Metode klasifikasi pada data mining dapat 

digunakan dalam menganalisis penyakit, salah satunya seperti 

pada ginjal kronis [8]. Salah satu algoritma klasifikasi pada 

data mining yang sering digunakan untuk mendeteksi 

penyakit adalah Decision Tree [12]. 

Algoritma Decision Tree (DT) adalah salah satu metode 

pengklasifikasian yang populer menggunakan contoh pohon 
yang menghasilkan model yang mudah diinterpretasikan [13]. 

Namun, kelemahan utama yang dimiliki algoritma ini adalah 

rentan terhadap overfitting, terutama ketika diterapkan pada 

dataset yang memiliki atribut atau ukuran dataset yang tidak 

seimbang [14]. Particle Swarm Optimization (PSO) adalah 

salah satu cara untuk mengatasi kelemahan ini, dengan 

melakukan optimasi pemilihan fitur yang relevan untuk 

membuat model Decision Tree (DT) [15].  

Terdapat penelitian sebelumnya yang melakukan 

klasifikasi terhadap Penyakit Ginjal yang menggunakan 

dataset Chronic Kidney Disease (CKD) University of 

California Irvine (UCI) [16]. Menurut pratama dkk [10], 
menggunakan algoritma C4.5, K-means dan BPSO yang 

diterapkan untuk pemilihan fitur, menghasilkan peningkatan 

kinerja mencapai  akurasi 96,875%, Sebagai perbandingan 

model tanpa BPSO hanya mencapai akurasi 88,125%. 

Kemudian, menurut Naufal Rifqi dkk [17], menggunakan 

algoritma Random Forest dengan Particle Swarm 

Optimization (PSO) mencapai akurasi 98,% Sebagai 

perbandingan model tanpa Particle Swarm Optimization 

(PSO) hanya mencapai akurasi 0.867% dalam 

mengklasifikasikan pasien CkD dan non-CKD. Selanjutnya 

pada penelitian Madani dkk [18], membandingkan dua  
algoritma, yaitu algoritma Support Vector Machine (SVM) 

dan algoritma Decision Tree (DT), untuk membantu tenaga 

medis dalam upaya pencegahan CKD. Support Vector 

Machine (SVM) terbukti memiliki performa yang lebih baik 

dengan akurasi mencapai nilai 97,5%,  dibandingkan 

Decision Tree (DT) dengan akurasi dengan nilai 92,5%. 

Sedangkan Widiati dkk [19], menggunakan pendekatan 

hibrida yang menggabungkan Decision Tree (DT) dengan 

Particle Swarm Optimization (PSO) untuk deteksi dini 

Penyakit Ginjal Kronis (CKD). meningkatkan akurasi dari 

98,25% menjadi 98,50% dan AUC dari 0,931 menjadi 0,984, 

menunjukkan kemampuan yang lebih baik dalam mendeteksi 
kasus CKD. Presisi juga mengalami peningkatan dari 98,04% 

menjadi 98,71%, meskipun nilai recall tetap pada 97,33%. 

Secara keseluruhan, pendekatan ini lebih unggul 

dibandingkan hanya menggunakan DT untuk deteksi dini 

CKD. 

Berdasarkan uraian penelitian sebelumnya menunjukkan 

berbagai penelitian pada algoritma Decision Tree yang 

berbasis Particle Swarm Optimization (PSO), kombinasi 

untuk kedua metode ini dalam satu pendekatan pada prediksi 

penyakit ginjal masih jarang ditemukan pada penelitian 
lainnya dan pasti dapat menjadi potensi untuk dikembangkan 

pada penelitian ini. Oleh karena itu, Pada penelitian ini 

diharapkan dengan mengkombinasikan kedua metode ini 

memberikan kontribusi baru pada algoritma Decision Tree 

yang dioptimalkan dengan Particle Swarm Optimization 

(PSO) untuk pemilihan fitur yang relevan, serta memperbaiki 

kelemahan pada model untuk meningkatkan prediksi yang 

lebih akurat pada dataset penyakit ginjal dalam penelitian ini. 

 

II. METODE PENELITIAN  

A. Tahap Penelitian 

Dalam penelitian ini dilakukan beberapa tahapan 

penelitian, adapun tahapan penelitian yang dilakukan pada 

gambar 1, menampilkan diagram alur penelitian.  
 

 
 

Gambar 1. Alur Penelitian 

B. Dataset 

Pada penelitian ini dataset yang digunakan didapatkan 

dari website University of California Irvine (UCI) [16], yang 

memiliki 25 atribut dengan total data keseluruhan 400 data. 

Dataset ini masih tergolong ke dalam jumlah dataset yang 

kecil. 
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TABEL I 

KETERANGAN DATASET 

Attribut Deskripsi Nilai 

Age(numerical) Umur Umur dalam tahun 

Blood Pressure(numerical) bp Ukuran tekanan yang dihasilkan oleh darah mm/Hg 

Specific Gravity(nominal) sg Semakin besar nilainya semakin  bahaya Dari 1.005 hingga 1.025 

Albumin(nominal)al Protein plasma darah Dari 0 hingga 5 

Sugar(nominal) su Kadar gula darah Dari 0 hingga 5 

Red Blood Cells (nominal) rbc Pengukuran sel darah merah Normal,abnormal 

Pus Cell (pc) Pengukuran sel nanah dalam urin Normal,abnormal 

Pus Cell clumps (pcc) Pengukuran gumpalan sel nanah dalam urin Present,notpresent 

Bacteria (ba) Pengukuran bakteri yang terdapat dalam tubuh Present,notpresent 

Blood Glucose Random (bgr) Pengukuran kadar glukosa mgs/dl 

Blood Urea (bu) Pengukuran kadar urea dalam darah mgs/dl 

Serum Creatinine (sc) Pengukuran kreatinin pada darah mgs/dl 

Potassium (pot) Pengukuran natrium pada darah mEq/L 

Hemoglobin (hemo) Pengukuran kalium pada darah gms 

Packed Cell Volume (pcv) Menghitung jumlah hemoglobin numeric 

White Blood Cell Count (wc) Parameter pengukuran sel darah Millions/cmm 

Red Blood Cell Count (rc) Menghitung jumlah total sel darah merah Millions/cmm 

Hypertension (htn) Memiliki masalah hipertensi Yes,no 

Diabetes Mellitus (dm) Memiliki masalah diabetes Yes,no 

Coronary Artery Disease (cad) Coronary Artery Disease Yes,no 

Appetite (appet) Memiliki masalah nafsu makan Good,poor 

Pedal Edema (pe) Pengukuran cairan pada betis Yes,no 

Anemia (ane) Pengukuran darah merah Yes,no 

Class (class) Target Class Ckd, notckd 

C. Preprocessing Data 

Preprocessing data merupakan salah satu metode yang 

sangat penting dalam machine learning yang melibatkan 

sebuah langkah utama dalam mengimplementasikan data 

preprocessing yang dapat mempengaruhi analisis, tahap 

pertama yang dilakukan adalah data cleaning dengan 

mengatasi missing value, mengecek duplikat pada data, 

transformasi data untuk mengubah data yang bersifat kategori 

menjadi format data numerik, splitting data dengan membagi 

data menjadi dua bagian, yaitu data testing dan data training. 

Data training digunakan untuk melatih model sehingga model 

dapat memahami pola pada data, dan data pengujian 

digunakan untuk melakukan validasi latihan pada model [20]. 

D. Handle Imbalance 

Handle imbalance merupakan terjadinya 

ketidakseimbangan pada jumlah sampel pada setiap kelas 

yang akan diprediksi pada klasifikasi dalam machine learning 

[21]. Pada penelitian ini menggunakan teknik SMOTE 

(Synthetic Minority Over-sampling Technique) adalah proses 

untuk menangani kelas yang tidak seimbang, untuk 

menghasilkan sebuah metode baru pada sampel kelas yang 
minoritas, yang bertujuan untuk membantu meningkatkan 

representasi dan kontribusi kelas pada klasifikasi dalam 

machine learning, sehingga dapat menghasilkan model yang 

seimbang pada kelas dalam dataset [22]. Cara perhitungan 

menggunakan rumus Euclidean distance  menggunakan 

persamaan (1). 

 

𝑑𝑖𝑠𝑡 = √(𝑥1+𝑦1)2 + (𝑥2 + 𝑦2)2 + ⋯ + (𝑥𝑛 + 𝑦𝑛)2      (1) 
Ket:  
X : Sebagai minoritas 
N : Persentase jumlah instance yang akan dibuat 

x : Jumlah instance terdekat dari instance yang dicari  

 

Setelah menghitung jarak geometris instance, data 

replikasi dibuat dari instance terdekat pada persamaan (2). 

𝑥𝑠𝑦𝑛 = 𝑥𝑖 + (𝑥𝑘𝑛𝑛 − 𝑥𝑖)𝑥𝜎  (2) 

 
Ket:  
xsyn : Sintesis yang akan diciptakan 
xi : Data yang akan direplikasi 

Xknn : Data yang memiliki jarak  terdekat  dari  data   
   yang  akan  direplikasi 

𝜎 : Nilai random antara 0 dan 1 

 

Pada teknik SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling 

Technique), Langkah pertama yaitu menghitung jarak antara 

setiap sampel pada kelas minoritas. Setelah perhitungan pada 

jarak, satu sampel minoritas dipilih untuk titik awal, dan k 

sebagai tetangga terdekat dari s. 

 

 



JAIC e-ISSN: 2548-6861   

 

Optimization of Decision Tree Algorithm for Chronic Kidney Disease Classification Based on Particle Swarm Optimization 
(Laili Aulia Fitri, Anna Baita) 

181 

E. Embedded Method 

Dalam penelitian ini model Decision Tree yang 
diterapkan tanpa melakukan proses hyperparameter tuning. 

Model pada Decision Tree sepenuhnya menggunakan nilai 

default yang telah ditentukan oleh scikit learn, maka tidak ada 

penyesuaian atau optimasi parameter yang dilakukan. Pada 

tahap ini, pemilihan metode machine learning merupakan 

langkah yang sangat penting dalam pengembangan 

pemodelan yang efektif, diantaranya: 

1) Decision Tree 

Algoritma decision tree merupakan salah satu teknik pada 

algoritma di dalam machine learning yang digunakan untuk 

membentuk sebuah pohon keputusan. Setiap node pada 

pohon menunjukkan fitur yang akan diklasifikasikan, dan 

setiap simpul daun menunjukkan label pada kelas[21]. Salah 

satu algoritma decision tree yang umumnya digunakan adalah 

algoritma  Iterative Dichotomiser 3 (ID3). 

● Entropy 
Entropy adalah ukuran seberapa acak suatu kelompok pada 

data, pembagian dilakukan dari atas ke bawah secara 

bertingkat. Sementara itu, untuk mencari perhitungan nilai 

entropy menggunakan persamaan (3): 

 
𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) = ∑𝑐

𝑖=1 − 𝑃𝑖 ∗  𝑙𝑜𝑔2𝑃𝑖       (3) 

Keterangan:  
S : Himpunan Kasus 
A : Atribut/Fitur 
N : Jumlah Partisi S 
Pi : Proporsi dari Si terhadap S 

● Information Gain 
Gain adalah informasi yang diperoleh dari perubahan 

entropy pada sekumpulan  data besar. Entropy memiliki 

karakteristik yang menjadikannya sebagai porosnya. 

Algoritma ini secara ilmiah memperbesar atribut cabang 

pohon sehingga seluruh pohon terbentuk, karena dalam 

seleksi atribut, sebagian dari atribut yang ada tidak 

digunakan. Proses ini menggunakan information gain yang 

memberikan nilai bobot pada setiap atribut dalam pohon 

keputusan, sehingga proses machine learning pada pohon 

keputusan tidak akan memasukkan semua atribut yang 
tersedia pada dataset [22]. Nilai gain tertinggi dari atribut 

digunakan sebagai penentu atribut yang akan dijadikan akar. 

Perhitungan nilai gain menggunakan persamaan (4): 

 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) − ∑𝑐
𝑖=1

|𝑆𝑖|

|𝑆|
∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆)      (4) 

Keterangan:  
S  : Himpunan Kasus 
A  : Atribut/Fitur 
n  : Jumlah Partisi atribut A 

|Si|  : Jumlah kasus pada partisi ke-i 
|S|    : Jumlah kasus dalam S 

 

2) Particle Swarm Optimization (PSO) 

Particle Swarm Optimization (PSO) adalah suatu 

algoritma heuristic yang termasuk dalam kelompok metode 

optimasi [23]. Pada penelitian ini, digunakan modifikasi dari 

Particle Swarm Optimization (PSO) yang dikenal sebagai 

Binary Particle Swarm Optimization (BPSO) yang dirancang 

untuk seleksi fitur dengan representasi biner, di mana setiap 

atribut yang direpresentasikan sebagai false atau 0 (tidak 

dipilih) dan true atau 1 (terpilih). 
Tahapan dalam seleksi fitur menggunakan Particle 

Swarm Optimization (PSO) adalah sebagai berikut: 

1) Menginisialisasi parameter yang dibutuhkan seperti 

jumlah partikel pada populasi, nilai batas iterasi, 

cognitive learning (c1), social learning (c2) dan inertia 

weight (w). 

2) Menginisialisasi posisi dan kecepatan awal dari seluruh 

partikel. Setiap partikel yang memiliki jumlah fitur (gen) 

sebanyak jumlah fitur pada dataset. Pembentukan 

kecepatan awal partikel dibuat dengan nilai default 0, 

sehingga pada pembentukan posisi awal partikel dibuat 
secara random dengan nilai 0 atau 1. Inisialisasi partikel 

digunakan untuk pemilihan pada fitur yang digunakan 

pada klasifikasi Decision Tree. 

3) Menghitung nilai fitness pada setiap partikel dengan cara 

melakukan klasifikasi pada model Decision Tree. 

Dimana fitur dengan partikel yang bernilai 1 akan terpilih 

yang digunakan untuk klasifikasi dan nilai partikel 0 

tidak akan dipilih dan digunakan dalam klasifikasi. 

4) Selanjutnya menentukan Pbest dan Gbest. Pada awal 

iterasi, Pbest akan disamakan dengan nilai posisi awal 

partikel. Sedangkan pada iterasi berikutnya, Pbest 

ditentukan dengan cara melihat nilai fitness yang 
tertinggi dari posisi partikel di setiap iterasi. Gbest 

ditentukan dengan memilih partikel pada Pbest dengan 

nilai fitness tertinggi. 

5) Berikutnya yaitu pengecekan kondisi selesai berdasar 

jumlah iterasi yang sudah dilewati. Jika jumlah 

perulangan belum sampai batas maksimum iterasi, maka 

akan diteruskan ke tahapan update kecepatan dan 

penentuan posisi baru. Tetapi, apabila jumlah perulangan 

telah mencapai maksimum iterasi, maka telah diperoleh 

hasil seleksi fitur paling baik dari nilai Gbest di iterasi 

paling akhir. 
6) Pembaruan kecepatan untuk menetapkan arah kemana 

partikel akan melakukan perpindahan dan juga untuk 

membenarkan posisi awal. Persamaan (1) merupakan 

rumus untuk update kecepatan pada algoritma BPSO. 

 
𝑣𝑖𝑑

𝑛𝑒𝑤 = 𝑤 ∗ 𝑣𝑖𝑑
𝑜𝑙𝑑  +  𝑐1𝑟1(𝑝𝑏𝑖𝑑

𝑜𝑙𝑑 − 𝑥𝑖𝑑
𝑜𝑙𝑑) + 𝑐2𝑟2(𝑔𝑏𝑖𝑑

𝑜𝑙𝑑 −  𝑥𝑖𝑑
𝑜𝑙𝑑)                 

(5) 

Keterangan:   
Vi,m : Kecepatan partikel ke-i pada iterasi ke-i 

w : Faktor bobot inersia 
c1, c2 : Konstanta akselerasi (learning rate) 

R : Bilangan random (0-1) 
Xi,d : Posisi terbaik sebelumnya dari partikel ke-I 

pada iterasi ke-i 
Pbesti : Posisi terbaik sebelumnya dari partikel ke-i 



               e-ISSN: 2548-6861  

JAIC Vol. 9, No. 1, February 2025:  178 – 186 

182 

 

7) Penentuan posisi baru, posisi partikel pada BPSO yang 

di-convert ke dalam nilai biner dengan interval [0,1]. 

Rumus pada transformasi limiting pada persamaan 6.  

 
𝑥𝑖𝑑

𝑛𝑒𝑤 = {1, 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (𝑣𝑖𝑑
𝑛𝑒𝑤) > 𝑟𝑎𝑛𝑑 0, 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (𝑣𝑖𝑑

𝑛𝑒𝑤) ≥ 𝑟𝑎𝑛𝑑  (6) 

 
Keterangan:  

𝑥𝑖𝑑
𝑛𝑒𝑤 : titik partikel baru 

𝑣𝑖𝑑
𝑛𝑒𝑤 : velocity partikel baru 

rand : nilai random antara 0 dan 1 

 

8) Apabila telah sampai pada iterasi maksimal, maka hasil 

dari seleksi fitur paling baik sudah didapatkan dari 
partikel Gbest di iterasi paling akhir. 

F. Evaluation dan Validation 

Pengujian dilakukan dengan membagi dataset menjadi dua 

bagian, yaitu data training (data pelatihan) dan data testing 

(data uji), dengan menggunakan teknik 10-fold cross-

validation. Cross-validation, atau validasi silang, adalah 

metode yang digunakan untuk mengukur kinerja algoritma 

klasifikasi, salah satunya  teknik nya adalah K-fold cross-
validation, yang membagi dataset menjadi beberapa subset 

(fold) dan menguji model pada setiap fold secara bergantian. 

Dimana data dibagi menjadi 10 bagian dengan 9 bagian 

digunakan untuk pelatihan dan 1 bagian untuk pengujian, 

yang diulang sebanyak 10 kali dengan bagian yang berbeda 

sebagai data uji di setiap iterasi. Untuk mengetahui performa 

hasil dilakukan pada setiap fold menggunakan confusion 

matrix. Confusion matrix dapat menggambarkan bagaimana 

model akan melakukan prediksi yang benar dan bagaimana 

model akan melakukan prediksi yang salah [21]. Satuan ukur 

evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan f1-score[10]. 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada tahap ini berisi tentang penjelasan mengenai hasil 

analisis dari kombinasi algoritma decision tree-particle 

swarm optimization (PSO), sebagai analisis pemilihan fitur 

pada algoritma decision tree, dalam memprediksi penyakit 

ginjal kronis. Dataset penyakit Chronic Kidney Disease 

(CKD) diperoleh dari University of California Irvine (UCI) 

[16]. Dataset ini berjumlah 400 data, yang memiliki 26 

atribut,  memiliki dua kelas yaitu 0 yang ditandai sebagai 

tidak terdeteksi penyakit ginjal Notckd dan 1 yang ditandai 

dengan terdeteksi penyakit ginjal Ckd .  

A. Preprocessing Data 

1) Handling Missing Value 

Pada tahap cleaning data ini  digunakan untuk melihat 

kualitas pada data, dikarenakan terdapat adanya missing value 

pada dataset pada gambar 2. 

 

Gambar 2. Missing Value 

Gambar 2, diatas cara yang digunakan untuk mengatasi 

missing values pada penelitian ini yaitu dengan membedakan 

tipe data berdasarkan jenis fitur dengan menggunakan library 

simple puter, missing value pada data kategori menggunakan 

most frequent,  atribut yang ada pada kolom kategori 

diantaranya : sel darah merah, sel nanah, gumplana sel nanah, 

bakteri, volume sel yang dikemas, jumlah sel darah putih, 

jumlah sel darah merah, hipertensi, diabetes mellitus, 

penyakit arteri koroner, nafsu makan, pedal edema,  anemia, 
classification, sehingga missing value pada data category 

terisi dengan data yang sering muncul modus. Sedangkan, 

missing value pada data numerik menggunakan mean, atribut 

yang pada kolom numerical diantaranya : umur, tekanan 

darah, berat badan, albumin, gula, glukosa darah acak, urea 

darah, kreatinin_serum, natrium, kalium, haemoglobin, 

sehingga missing value pada data numerik terisi dengan nilai 

rata mean. 

 2) Transformasi Data  

Transformasi data mengubah data mentah ke format yang 

lebih sesuai dengan pemodelan yang diterapkan, dengan 
mengubah fitur tipe data object menjadi tipe data numerik. 

Pada penelitian ini terdapat 14 atribut dari 26 atribut yang 

memiliki tipe data object yang akan ditransformasikan 

menjadi tipe data  numerik. Transformasi data dari tipe objek 

ke numerik dilakukan karena Particle Swarm Optimization 

(PSO) pada Decision Tree bekerja lebih efektif dengan data 

numerik, sehingga bisa lebih efisien dalam memilih fitur yang 

paling relevan. 

B. Handle Imbalance 

Pada penelitian ini penyeimbangan data diperlukan karena 

jumlah data target yang tidak seimbang pada kelas target. 

Dalam dataset ini, pada kelas Ckd atau pasien yang terkena 

penyakit ginjal terdapat 248, sedangkan pada kelas Notckd 

atau pasien yang tidak terkena penyakit ginjal terdapat 152. 

Maka, untuk mengatasi data yang tidak seimbang ini, yaitu 

dengan menggunakan teknik SMOTE (Synthetic Minority 
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Over-sampling Technique), menambahkan sampel baru pada 

kelas target dengan jumlah yang sedikit untuk 

menyeimbangkan sampel dengan kelas target dengan jumlah 

yang lebih banyak. Dengan menerapkan teknik SMOTE, 

jumlah data pada Class disamakan , sehingga kedua kelas 

seimbang yaitu dengan jumlah data 248. Data perbandingan 

pada class sebelum dan setelah dapat dilihat pada gambar 3 

dan gambar 4.  
 

 

Gambar 3. Sebelum SMOTE 

Setelah menerapkan teknik SMOTE maka jumlah data 

pada kategori class Ckd dan Notckd menjadi seimbang. 

 

 

Gambar 4. Setelah SMOTE 

C. Embedded Method 

Setelah dilakukan tahap cleaning data, selanjutnya pada 
penelitian ini menggunakan algoritma Decision Tree yang 

dioptimalkan dengan Particle Swarm Optimization (PSO), 

yang bertujuan untuk meningkatkan performa model melalui 

seleksi fitur sehingga hanya fitur-fitur yang relevan 

digunakan dalam proses pelatihan yang diharapkan dapat 

meningkatkan performa pada algoritma decision tree. Setelah 

data class seimbang, langkah berikutnya yaitu splitting data, 

yang dibagi menjadi dua subset, yaitu dengan data latih 

(training) dan data uji (testing). Rasio perbandingan data pada 

penelitian ini yaitu 80:20%, dimana 80% dari total 

keseluruhan data digunakan untuk melatih model dan 20% 

digunakan untuk menguji performa pada model yang telah 
dilatih. Sehingga total dataset yang terdiri dari 400 data, data 

yang dipilih secara acak untuk proses pelatihan dengan rasio 

80% yaitu sebesar 320 data, sementara sisanya 20% sebesar 

80 data, yang digunakan  untuk menguji model yang telah 

dilatih. Tahapan ini merupakan syarat penting sebelum 

melanjutkan ke dalam proses analisis.  

1) Hasil Pemodelan Algoritma Decision Tree 

Pada tahap pertama penerapan klasifikasi pada algoritma 

decision tree, dengan pembagian data 20% untuk data testing. 

Pengujian model dilakukan dengan menggunakan confusion 

matrix yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja pada 

model yang akan menghasilkan beberapa matrik evaluasi 

utama, seperti  nilai akurasi, precision, recall, dan f1-score, 
yang memberikan gambaran mengenai seberapa baik model 

dalam memprediksi setiap kelas. Gambar 5 menampilkan 

hasil confusion matrix pada algoritma decision tree. 

 

Gambar 5. Confusion Matrix pada Algoritma Decision Tree 

 

Gambar 5, menampilkan confusion matrix hasil klasifikasi 

model yang terdiri dari dua kelas, yaitu Penderita penyakit 

ginjal Ckd dan yang bukan Penderita penyakit ginjal Notckd. 

Model ini memiliki akurasi sebesar 95,25%. Model berhasil 

mengklasifikasikan 236 sampel dengan label Ckd dan 145 
sampel dengan label Notckd secara benar. Namun, terdapat 7 
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kesalahan pada kelas ckd dan 12 kesalahan pada kelas Notckd. 

Berikut pada tabel 2, ditampilkan performa model dalam 

mengklasifikasikan data. 

TABEL 2 

HASIL AKURASI PADA DECISION TREE 

Pengujian 

pada 

model 

Nilai 

Precision Recall F1- 

score 

Accuracy 

Decision 
Tree 

95.26% 95.25% 95.38% 95.25% 

 

Tabel 2, dapat disimpulkan hasil evaluasi model Decision 
Tree dalam mengklasifikasikan penderita penyakit ginjal 

(Ckd) dan yang bukan penderita penyakit ginjal (Notckd). 

Akurasi yang diperoleh pada model decision tree dengan nilai 

precision sebesar 95,26%, recall 95,25%, F1-score 95,38%, 

dan accuracy 95,25%.  

 

2) Pemilihan fitur dengan Particle Swarm Optimization 

(PSO) pada Decision Tree 

Pemilihan fitur menggunakan metode Particle Swarm 

Optimization (PSO) digunakan untuk pemilihan fitur 

184imana nilai biner 1 atau true yang menunjukkan fitur 

terpilih atau 0 atau false menunjukkan fitur tidak terpilih, 

yang dilakukan menggunakan parameter yang bertujuan 

untuk mencapai keseimbangan optimal antara eksplorasi 

ruang solusi yang terbaik. Tabel 3, merupakan parameter pada 

pso.  

TABEL 3 

PARAMETER PADA PSO 

Parameter PSO Nilai parameter 

Koefisien kognitif (c1) 0,2 

Koefisien sosial (c2). 1,0 

Solusi global (w) 0,9 

Jumlah iterasi (k) 25 

jumlah partikel (p) 35 

 

Nilai konstanta c1 (koefisien pembelajaran untuk 

kecepatan individu), dengan nilai 0.2 yang berfungsi  untuk 

mendorong partikel mengeksplorasi solusi berdasarkan 

pengalaman individu, dan c2 dengan nilai 1.0, yang berfungsi 

mengarahkan partikel mengikuti solusi terbaik dari 

kelompok, yang memastikan partikel tidak hanya fokus pada 

satu titik tetapi juga mempertimbangkan pada solusi global. 

Serta, nilai bobot inersia konstanta w dengan nilai 0.9, 

berfungsi untuk menjaga keseimbangan kecepatan partikel, 

yang membantu partikel bergerak untuk menjelajahi ruang 
solusi, tetapi perlahan melambat saat mendekati solusi 

optimal. Bobot nilai yang terlalu kecil (<0,3) membuat 

partikel terlalu cepat konvergen, sementara bobot yang terlalu 

besar (>1) menyebabkan partikel sulit fokus ke solusi terbaik. 

Dan jumlah iterasi sebanyak 25 (k=25), iterasi yang lebih dari 

35 akan meningkatkan beban pada komputasi. Serta ukuran 

populasi yang cukup besar, yaitu 35 partikel  (p=35), Partikel 

dengan nilai yang sedikit (<25) mengurangi kemampuan 

eksplorasi, sedangkan partikel yang terlalu banyak dengan 

nilai (>35) hanya meningkatkan waktu komputasi. Hasil dari 

pemilihan fitur ini dapat dilihat pada Tabel 4, yang 

menunjukkan fitur-fitur yang terpilih setelah proses optimasi 

dengan Particle Swarm Optimization (PSO). 

 
TABEL 4 

HASIL PEMILIHAN FITUR PADA PSO 

Fitur yang terpilih Fitur yang tidak terpilih 

Umur gula 

Tekanan darah Albumin 

Berat badan Sel nanah 

sel darah merah Gumpalan sel nanah 

bakteri Glukosa darah acak 

urea darah Serum kreatinin 

kalium potassium 

Volume sel yang dikemas kalium 

Jumlah sel darah merah hemoglobin 

hipertensi Diabetes mellitus 

nafsu makan Penyakit arteri koroner 

pedal edema Anemia 

 

Dari hasil yang diperoleh pada tabel 4, terdapat sebanyak 

12 fitur yang terpilih dari 24 fitur pada dataset. Setelah 

dilakukan optimasi menggunakan metode Particle Swarm 

Optimization (PSO). Proses optimasi dilakukan dengan 

menggunakan nilai c1, c2, w, dengan 35 iterasi dan ukuran 

populasi partikel 25. Setelah 50 iterasi optimasi, hasil terbaik 

diperoleh dengan biaya optimal 0.0, yang menunjukkan 

pemilihan fitur yang sangat relevan. Selanjutnya dengan 
pembagian data 20% untuk data testing. Fitur-fitur yang 

terpilih oleh PSO pada model deteksi penyakit ginjal kronik 

mencakup variabel-variabel yang memiliki memiliki dasar 

medis yang kuat, yang meningkatkan kemampuan model 

untuk mengenali tanda-tanda awal kerusakan ginjal dengan 

faktor risiko dan gejala penyakit ginjal. Pengujian model 

dilakukan dengan menggunakan confusion matrix yang akan 

menghasilkan nilai akurasi, precision, recall, dan f1-score. 

gambar 6 menampilkan hasil confusion matrix pada 

algoritma decision tree. 

 

 
Gambar 6. Confusion Matrix pada Particle Swarm Optimization (PSO)  + 

Decision Tree 
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Dari gambar 6 diatas, menampilkan confusion matrix hasil 

klasifikasi model yang terdiri dari dua kelas, yaitu Penderita 

penyakit ginjal Ckd dan yang bukan Penderita penyakit ginjal 

Notckd. Model ini memiliki kinerja yang baik dengan akurasi 

sebesar 0.967%. Model berhasil mengklasifikasikan 147 

sampel dengan label Ckd dan 240 sampel dengan label 

Notckd secara benar. Namun, terdapat 8 kesalahan False 

Positives pada kelas ckd dan 5 kesalahan False Negatives 
pada kelas Notckd. Berikut pada tabel 5, ditampilkan 

performa model dalam mengklasifikasikan. 

TABEL 5 

HASIL AKURASI PSO + DECISION TREE 

 

Tabel 5 diatas dapat disimpulkan hasil evaluasi model 

dengan Particle Swarm Optimization (PSO) pada algoritma 

decision tree, optimasi fitur memberikan peningkatan 

signifikan pada kinerja model. Akurasi yang diperoleh pada 

model decision tree dengan nilai precision sebesar 0.97%, 

recall 0.97%, F1-score 0.97%, dan accuracy 0.967%. Nilai 
precision menunjukkan bahwa model mampu memprediksi 

kasus positif (penderita penyakit ginjal) dengan tingkat 

kesalahan yang sangat kecil, sementara nilai recall yang 

tinggi memastikan sebagian besar kasus positif terdeteksi. F1-

score yang hampir sempurna mencerminkan keseimbangan 

optimal antara precision dan recall. Dari hasil akurasi yang 

diperoleh pada gambar 7 menunjukkan hasil pemodelan pada 

algoritma decision tree setelah pemilihan fitur menggunakan 

Particle Swarm Optimization (PSO). 

 

 
Gambar 7. Pengujian pengaruh pada seleksi fitur menggunakan PSO 

Berdasarkan pada Gambar 7, pada model Decision Tree 

dengan metode PSO memberikan hasil evaluasi yang lebih 

baik dibandingkan dengan model Decision Tree tanpa PSO. 

Model Decision Tree tanpa PSO mendapatkan nilai akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score masing-masing sebesar 95%, 

sedangkan pada model Decision Tree dengan PSO mencapai  

nilai akurasi 96,7%, presisi 97%, recall 97%, dan F1-score 

97%. Hal ini menunjukkan bahwa penerapan seleksi fitur 

dengan PSO mampu meningkatkan performa pada model 

decision tree. Pada model ini menunjukkan kinerja yang 

cukup baik dalam mengklasifikasikan pasien pada penyakit 
ginjal kronik. Namun, ada beberapa hal yang harus 

diperhatikan sebelum model ini diterapkan secara nyata. 

Pertama, data yang digunakan pada penelitian ini adalah data 

sekunder yang diambil dari satu sumber dataset, dan mungkin 

dataset pada penelitian ini tidak sepenuhnya mewakili 

populasi pasien dari berbagai daerah atau rumah sakit. Oleh 

karena itu, model perlu diuji lebih lanjut dengan 

menggunakan dataset baru dari pasien dengan berbagai latar 

belakang yang berbeda, untuk memastikan kemampuan 

generalisasinya. Kedua, model ini dirancang untuk bekerja 

dengan data yang lengkap, sehingga tantangan seperti 
missing value atau tidak lengkap perlu ditangani melalui 

metode imputasi data atau preprocessing tambahan lainnya. 

Dengan pengujian tambahan, model ini memiliki potensi 

untuk membantu dokter dalam mendeteksi penyakit ginjal 

kronik. 

 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini bertujuan untuk penerapan pada algoritma 

Decision Tree yang dioptimalkan dengan metode Particle 

Swarm Optimization (PSO) untuk seleksi fitur berhasil 

meningkatkan performa dalam mengklasifikasikan penyakit 

ginjal kronis Ckd dan Notckd. Setelah melalui tahap cleaning 
data, model Decision Tree pertama kali dibangun tanpa 

menggunakan Particle Swarm Optimization (PSO) untuk 

pemilihan fitur, menghasilkan akurasi 95%. dengan presisi 

sebesar 95.26% dan recall 95.25%. Meskipun akurasi model 

ini cukup tinggi, masih terdapat fitur-fitur yang tidak relevan. 

Pada penelitian ini menggunakan decision tree dengan 

optimasi pada Particle Swarm Optimization (PSO) untuk 

memilih fitur yang relevan, untuk meningkatkan akurasi dan 

efisiensi pada model Decision Tree. Proses pada Particle 

Swarm Optimization (PSO) dengan menggunakan nilai 

konstanta c1 = 0,2  dan c2 = 1,0 serta nilai w = 0,9 untuk 
mengatur kecepatan pergerakan partikel. Pembatasan jumlah 

iterasi (25 iterasi) dan populasi partikel 35. Hasil optimasi 

menunjukkan peningkatan signifikan dalam performa model 

Decision Tree setelah diterapkan pemilihan fitur dengan 

Particle Swarm Optimization (PSO) ,akurasi model 

meningkat dari 95% menjadi 96,75%, yang menandakan 

peningkatan kemampuan model dalam mendeteksi kelas Ckd 

dan Notckd dengan baik. Selain itu, pemilihan fitur dengan 

Particle Swarm Optimization (PSO)  membuat model lebih 

efisien dengan hanya mempertahankan fitur-fitur penting 

yang relevan. 

 

Pengujian 

pada 

 model 

Nilai 

Precision Recall F1- 

score 

Accuracy 

Decision 
Tree + Pso 

0.97% 0.97% 0.97% 0.967% 
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