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Abstract 
Chronic Kidney Disease (CKD) is a serious global health problem. However, 

information about how many people are affected by CKD in several countries is not very 

abundant and is sometimes not the same from one source to another. This research aims 

to increase accuracy in classifying CKD patients using the XGBoost ensemble learning 

method. The XGBoost model was drilled using the CKD dataset of 400 data records 

which were divided into training data and test data with a ratio of 70% used as training 

data and 30% as test data. Then an optimization technique is carried out, namely the 

parameter tuning process using a grid search method to find the best value using 5 

parameters, namely n_estimators, max_ depth, learning_rate, Subsample, Colsample 

bytree. The evaluation results using the confusion matrix, were obtained with an accuracy 

level of 99.16%, precision 98.17%, recall 99.16% and f1-score 99.16%. So the XGBoost 

algorithm implementing parameter tuning techniques is a good classification method that 

is good enough to be applied in CKD and Not CKD classification. 

 

Keywords: CKD, Classification, XGBoost, Confusion Matrix 
 

Abstrak 
Penyakit Ginjal Kronis (PGK) merupakan masalah kesehatan global yang serius. 

Namun informasi tentang berapa banyak orang yang terkena PGK di beberapa negara 

tidak terlalu banyak dan kadang-kadang tidak sama antara satu sumber dengan sumber 

lainnya. Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi dalam mengklasifikasikan 

pasien PGK dengan menggunakan metode ensemble learning XGBoost. Model XGBoost 

dilatih menggunakan dataset PGK sebanyak 400 record data yang dibagi menjadi data 

latih dan data uji dengan perbandingan 70% digunakan sebagai data latih dan 30% 

sebagai data uji. Kemudian dilakukan teknik optimasi yaitu proses parameter tuning 

menggunakan metode pencarian grid untuk mencari nilai terbaik dengan menggunakan 5 

parameter yaitu n_estimators, max_depth, learning_rate, Subsample, Colsample bytree. 

Dari hasil evaluasi menggunakan confusion matrix didapatkan hasil dengan tingkat 

accuration 99,16 %, precision 98,17 %, recall 99,16 % dan f1-score 99,16 %. Jadi 

algoritma XGBoost dengan mengimplementasikan teknik parameter tuning merupakan 

metode klasifikasi yang cukup baik untuk diterapkan pada kasus klasifikasi PGK dan 

Tidak PGK. 

 

Kata kunci: PGK, Klasifikasi, XGBoost, Confusion Matrix 
 

1. Pendahuluan 
 Seperti di negara-negara lain, banyak orang di Indonesia juga menderita penyakit 

ginjal kronis (PGK) yang serius. Namun informasi tentang berapa banyak orang yang 

terkena PGK di Indonesia tidak terlalu banyak dan kadang-kadang tidak sama antara satu 
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sumber dengan sumber lainnya. Sebuah penelitian yang dilakukan oleh Riset Kesehatan 

Dasar (Riskesdas) pada tahun 2018 mencatat bahwa sekitar 3,8 dari setiap 1000 orang di 

Indonesia menderita PGK, yang naik dari sekitar 2,0 dari setiap 1000 orang pada tahun 

2013. Di Indonesia meskipun terdapat peningkatan dalam jumlah penderita PGK namun 

kesadaran akan PGK, diagnosa dini dan manajemen yang tepat masih merupakan 

tantangan besar. Oleh karena itu sangat diperlukan pengembangan metode yang lebih 

efektif dalam klasifikasi PGK [1]. 

Penelitian ini bertujuan untuk menggunakan metode ensemble learning XGBoost 

untuk memodelkan prediksi PGK dengan lebih akurat. Metode ini diharapkan dapat 

meningkatkan akurasi klasifikasi PGK dibandingkan dengan metode klasifikasi 

tradisional. Diharapkan dengan mengembangkan model prediktif yang lebih akurat maka 

diharapkan akan memungkinkan identifikasi dini PGK yang lebih tepat [2]. Model 

ensemble learning XGBoost merupakan salah satu tehnik yang akan digunakan dalam 

penelitian ini. Ensemble learning merupakan pendekatan yang menggabungkan beberapa 

model pembelajaran mesin untuk meningkatkan kinerja dan akurasi prediksi. Dalam 

konteks penelitian ini, XGBoost akan digunakan untuk memodelkan prediksi penyakit 

ginjal kronis (PGK) dengan lebih akurat [3]. Dengan kata lain, model ini dapat belajar 

dari berbagai algoritma dan kombinasi fitur untuk membuat prediksi yang lebih tepat 

tentang apakah seseorang memiliki PGK atau tidak [4]. 

Dengan mengembangkan model prediktif yang lebih canggih menggunakan XGBoost, 

diharapkan dapat memungkinkan identifikasi dini PGK dan intervensi yang lebih tepat. 

Artinya model ini diharapkan dapat membantu dokter dan profesional kesehatan untuk 

mendeteksi PGK pada tahap awal, sehingga dapat dilakukan tindakan pencegahan 

ataupun pengobatan yang lebih efektif untuk mencegah perkembangan penyakit dan 

meningkatkan prognosis pasien [5].  

Manfaat dari penelitian ini adalah peningkatan kemampuan diagnosa dini PGK, yang 

pada gilirannya dapat mengarah pada perawatan yang lebih tepat waktu dan efektif bagi 

pasien PGK [6]. Lebih lanjut penelitian ini juga akan memberikan kontribusi pada 

pengembangan teknologi prediktif dalam bidang kesehatan, yang dapat meningkatkan 

kualitas hidup pasien PGK secara keseluruhan. Kerangka konseptual penelitian ini 

didasarkan pada penggunaan metode ensemble learning XGBoost dalam pemodelan 

prediktif untuk klasifikasi penyakit ginjal kronis. Diharapkan dengan pemrosesan data 

yang tepat dan pemilihan fitur yang relevan, diharapkan model prediktif yang 

dikembangkan dapat memberikan hasil yang lebih akurat [7]. 

Metode penelitian ini akan menggunakan pendekatan kuantitatif dengan 

mengumpulkan data klinis yang relevan. Data tersebut akan diproses dan dievaluasi 

menggunakan teknik ensemble learning XGBoost dan metrik evaluasi yang sesuai. Dalam 

hal ini ruang lingkup penelitian ini berfokus pada pengembangan dan evaluasi model 

prediktif untuk klasifikasi PGK, tanpa mempertimbangkan aspek-aspek lain dari 

manajemen PGK [8]. Dengan menggunakan metode ensemble learning XGBoost maka 

diharapkan dapat membuka jalan bagi perbaikan dalam manajemen penyakit ginjal kronis 

secara keseluruhan. 

 

2. Metodologi Penelitian 
Untuk memahami peran metode pembelajaran ensemble XGBoost dalam meningkatkan 

akurasi klasifikasi PGK maka dalam tinjauan pustaka ini akan diulas beberapa penelitian 

terkait metode klasifikasi dalam kesehatan, penggunaan XGBoost pada pemodelan 

prediktif, metode pembelajaran ensemble, dan Confusion Matrix.  

a) Metode Klasifikasi dalam Kesehatan:  

Metode klasifikasi adalah pendekatan yang digunakan untuk membedakan antara 

kategori-kategori tertentu dalam data. Klasifikasi artinya proses pembuatan model yg 

mengelompokkan objek berdasarkan atribut-atribut yg dimilikinya[9]. Dalam bidang 
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kesehatan, klasifikasi sering digunakan untuk memprediksi diagnosis penyakit 

berdasarkan fitur-fitur klinis. Metode klasifikasi tradisional, seperti regresi logistik 

dan pohon keputusan, telah digunakan secara luas dalam memprediksi suatu penyakit. 

Studi tentang klasifikasi PGK memberikan Gambaran tentang penggunaan berbagai 

teknik klasifikasi dalam memprediksi PGK [10]. 

b) XGBoost dalam Pemodelan Prediktif 

XGBoost atau Extreme Gradient Boosting adalah salah satu algoritma ensemble 

learning yang populer digunakan dalam pemodelan prediktif. XGBoost sendiri 

merupakan sebuah algoritma yang ditingkatkan dari gradient boosting decision tree 

yang efisien dalam membangun boosted trees [11]. Maulana dan Hadiana 

menjelaskan bahwa XGBoost memiliki performa yang baik dalam klasifikasi, bahkan 

mengungguli beberapa algoritma lain seperti Naïve Bayes dan Random Forest dalam 

konteks tertentu [12]. Selain itu Chen dan Guestrin juga menjelaskan bahwa XGBoost 

bekerja dengan mengkombinasikan prediksi dari beberapa model pohon keputusan 

yang lemah menjadi satu model yang kuat [13]. Keunggulan utama XGBoost meliputi 

efisiensi komputasi, kemampuan menangani data yang hilang, dan kemampuannya 

dalam mengurangi kesalahan bias dan varians. Penelitian menunjukkan bahwa 

XGBoost dapat menghasilkan model yang sangat akurat dan andal dalam berbagai 

aplikasi klasifikasi dan regresi, termasuk dalam deteksi suatu penyakit [7]. 

c) Ensemble Learning:  

Ensemble learning merupakan pendekatan yang menggabungkan beberapa model 

pembelajaran mesin untuk meningkatkan kinerja prediksi. Metode ensemble learning 

telah terbukti efektif dalam berbagai aplikasi, termasuk klasifikasi medis. Studi 

tentang ensemble learning menjelaskan prinsip dasar dan keunggulan dari ensemble 

learning dalam menghasilkan model yang lebih akurat dan stabil [14]. 

d) Confusion Matrix : 

Confusion matrix merupakan metode untuk mengukur kinerja model klasifikasi 

dengan membandingkan prediksi model dengan label sebenarnya. Matriks tersebut 

mewakili jumlah prediksi benar dan salah yang dibuat model untuk setiap kelas. 

Confusion matrix terdiri dari empat komponen utama yaitu : True Positive (TP), True 

Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN) [15]. Dalam hal ini 

pengukuran kinerja model pada penelitian ini terdiri dari akurasi, presisi, recall, dan 

F1-score.  

Accuracy sebagai indikator utamanya yaitu peningkatan akurasi prediksi model 

dalam identifikasi pasien PGK dan non-PGK. Sasaran akurasi ditetapkan berdasarkan 

standar klinis atau penelitian sebelumnya. Untuk menghitung akurasi digunakan 

persamaan berikut. 

Accuracy =  𝑇𝑃 + 𝑇𝑁      𝑥100          

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁     (1) 

Precision untuk mengukur proporsi pasien yang diprediksi memiliki PGK yang 

diberikan oleh model adalah benar. Untuk menghitung presisi digunakan persamaan 

berikut. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =       𝑇𝑃    𝑥100      (2) 

       𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 

 

Recall untuk mengukur proporsi sejauh mana model dapat mengidentifikasi serta 

mengklasifikasi dengan benar semua kasus positif atau pasien PGK yang sebenarnya 

dengan persamaan berikut. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =        𝑇𝑃    𝑥100      (3) 

  𝑇𝑃 + 𝐹𝑁  

F1-Score merupakan  harmonic mean dari presisi dan recall, yang memberikan 

Gambaran keseluruhan tentang keseimbangan antara keduanya. Tujuannya yaitu 



KESATRIA: Jurnal Penerapan Sistem Informasi (Komputer & Manajemen) 

 Terakreditasi Nomor 204/E/KPT/2022 | Vol. 5, No. 4, Oktober (2024), pp. 1866-1875 

        

 

1869 

untuk meningkatkan F1-score sebagai ukuran komprehensif dari performa model 

dengan menggunakan persamaan berikut. 

𝐹1-𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙   𝑥100     (4) 

         𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 
 

Berikut tahapan penelitian model prediktif untuk mengklasifikasikan penyakit ginjal 

kronik (PGK) dengan metode pembelajaran ensemble XGBoost seperti terlihat pada 

Gambar 1. 

 
Gambar 1. Tahapan penelitian 

 

2.1. Identifikasi Masalah  

Pada tahap ini peneliti melakukan tinjauan pustaka tentang PGK, metode klasifikasi  

dan penggunaan pembelajaran ensemble XGBoost dalam dunia kesehatan. Dalam hal ini 

peneliti melakukan analisis terhadap penelitian-penelitian sebelumnya untuk memahami 

pendekatan yang ada, kelemahan, serta peluang yang ada. Selanjutnya dilakukan 

identifikasi tujuan penelitian yang spesifik dan merumuskan rencana penelitian serta 

masalah penelitian yang ingin dipecahkan. Selain itu juga merancang kerangka penelitian 

konseptual yang mencakup penggunaan pembelajaran ensemble XGBoost dalam 

pemodelan prediktif untuk klasifikasi PGK. Langkah terakhir dalam identifikasi masalah 

ini yaitu melakukan pengumpulan data dengan cara mengidentifikasi sumber data klinis 

yang relevan, termasuk data pasien dengan riwayat PGK serta pemerolehan data klinis 

yang berasal dari data publik pada web UCI. 

 

2.2. Analisa dan Perancangan 

Tahap ini melibatkan preprocessing data dengan membersihkan nilai yang hilang 

(missing values) dan kemudian mengidentifikasi distribusi variabel, korelasi, dan pola 

yang relevan. Langkah selanjutnya dilakukan pemilihan fitur yaitu mengidentifikasi fitur 

paling relevan untuk prediksi PGK berdasarkan literatur dan analisis data. Seleksi 

menggunakan teknik seperti analisis variable penting (feature importance) untuk memilih 

fitur yang paling informatif. Langkah terakhir yaitu pemodelan prediktif untuk 

menggunakan data yang telah diolah untuk mengimplementasikan model pembelajaran 

ensemble XGBoost untuk klasifikasi PGK. Dalam hal ini, berbagai konfigurasi model 

seperti tuning parameter dan cross-validation untuk meningkatkan kinerja model.  
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2.3. Hasil dan Kesimpulan 

Pada tahap terakhir, performa model dievaluasi menggunakan metrik yang sesuai 

seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score. Dalam hal ini, model divalidasi dengan 

menggunakan data uji terpisah untuk memastikan generalisasi yang baik. Kemudian dari 

analisis hasil diinterpretasikan hasil evaluasi untuk memahami kelebihan dan kelemahan 

model. Selanjutnya, diidentifikasi faktor-faktor yang berkontribusi terhadap kinerja model 

dan implikasinya terhadap praktik klinis. Terakhir, implikasi hasil terhadap diagnosis dini 

dan manajemen pasien dituangkan dalam bentuk kesimpulan dan saran, termasuk saran 

untuk penelitian atau pengembangan lebih lanjut di bidang ini. 

 

3. Hasil Dan Pembahasan 
Penelitian ini menggunakan dataset Chronic Kidney Disease Database (Penyakit 

Ginjal Kronis) dari UCI  (University California Irving) yang dapat diakses secara online 

melalui website https://archive.ics.uci.edu/datasets  seperti yang trelihat pada Gambar 2 

dibawah ini. 

 

 
Gambar 2. Data Chronic Kidney Disease Database 

 

Data yang diambil dari website tersebut berformat CSV dan memiliki record dengan 

isi 400 baris seperti terlihat pada Gambar 3 di bawah ini. 

 

 
Gambar 3. Data Chronic Kidney Disease Database 

 

Pada Gambar 3 Dataset tersebut terdapat  variabel independen dan dependen. Variabel 

Independen terdiri dari 24 variabel yaitu Age, Bp, Sg, Al, Su, Rbc, Pc, Pcc, Ba, Bgr, Bu, 

Sc, Sod, Pot, Hemo, Pcv, Wbcc, Rbcc, Htn, Dm, Cad, Appet, Pe, Ane dan 1 variabel 

https://archive.ics.uci.edu/datasets
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Variabel Dependen terdiri dari 1 variabel yang berisi kan Outcome (Class). Berikut 

tampilan dari Tabel 1 dan tabel 2 yang merupakan keterangan dari masing-masing  

Variabel Independen (𝑋) dan Variabel Dependen (Y). 

 

Tabel 1. Variabel Independen (𝑋)

 
 

Tabel 2. Variabel Dependen (Y) 

 
 

Pada langkah selanjutnya dilakukan preprocessing terhadap data agar model dapat 

menggunakan data dengan performa yang maksimal. Hal ini mengingat dari Gambar 3 

sebelumnya terlihat ada beberapa kolom yang perlu diubah menjadi tipe numerik karena 

masih bertipe string. Oleh karena itu langkah selanjutnya yaitu mengubah kolom target ke 

format numerik agar dapat diproses dengan menggunakan perintah LabelEncoder() seperti 

terlihat pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Tampilan konversi kolom target ke format numerik menggunakan google 

colab. 

 

3.1. Penerapan Model XGBoost 

Setelah mengonversi kumpulan data dari kolom target ke format numerik maka 

dilanjutkan dengan menerapkan model XGBoost. Untuk itu sebelumnya data dipecah atau 

dipartisi menjadi dua bagian yaitu data latih dan data uji. Dalam penelitian ini digunakan 

split data dengan rasio 70:30 yaitu dengan membagi data menjadi 280 baris (70%) untuk 

data latih dan 120 baris (30%) untuk data uji, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5 

dan Gambar 6. 
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Gambar 5. Data latih 

 

 
Gambar 6. Data uji 

 

Selanjutnya masuk ke tahap tuning parameter yang dalam penelitian ini menggunakan 

teknik pencarian grid untuk menyetel parameter algoritma XGBoost. Hasil yang diperoleh 

ditunjukkan pada Tabel 3 di bawah ini. 

 

Tabel 3. Grid Search Parameter Tuning 
 Grid Search Value Nilai parameter terbaik 

n_estimators 50, 100, 200 100 

max_depth 3, 5, 7 3 

learning_rate 0.1, 0.01, 0.001 0.01 

Subsample 0.8, 0.9, 1.0 0.8 

Colsample bytree 0.8, 0.9, 1.0 0.8 

 

Hasil yang ditunjukkan pada Tabel 3 menunjukkan parameter optimal dan nilai 

parameter yang dapat meningkatkan kinerja algoritma pada percobaan yang dilakukan. 

Selanjutnya nilai parameter tersebut kemudian diterapkan pada proses pelatihan model 

XGBoost dengan menggunakan semua data latih. 

 

3.2. Evaluasi 

Evaluasi penelitian merupakan proses menguji seberapa jauh model yang digunakan 

menghasilkan hasil yang akurat. Untuk menguji keakuratannya maka pada penelitian ini 

digunakan confusion matrix untuk skema pengujian dengan rasio data latih dan uji 

sebesar 70% : 30% dengan menggunakan parameter tuning. Berikut data nilai confusion 

matrix dari keseluruhan percobaan yang telah dilakukan. 
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Tabel 4. Nilai confusion matrix 
True Positive 

(TP) 

False Positive 

(FP) 

False Negative 

(FN) 

True Negative 

(TN) 

76 0 1 43 

 

Tabel 5 menunjukkan hasil confusion matrix  dengan nilai True Positive sebesar 76, 

False Positive sebesar 0, False Negative sebesar 1, dan True Negative sebesar 43. Nilai-

nilai tersebut dapat dihitung dengan menggunakan Persamaan 1, 2, 3, dan 4 untuk 

mendapatkan Accuracy, Presicion, Recall, dan F1-score. Untuk lebih jelasnya hasilnya 

berupa visualisasi yang dapat dilihat pada Gambar 7. 

 

 
Gambar 7. Visualisasi Confusion Matrix  

 

Berdasarkan Gambar 7 maka hasil dari evaluasi yang  dilakukan menggunakan confusion 

matrix dapat dilihat pada tabel 5 berikut ini . 

 

Tabel 5. Matrix evaluasi 
Matrix evaluasi Skor 

Accuracy 0,9916666666666667 

Precision 0,9917748917748918 

Recall 0,9916666666666667 

F1-score 0,99164600070618285 

  

Dari Tabel 5 maka perhitungan menggunakan persamaan 1, 2, 3, dan 4 akan 

menghasilkan skor Accuracy sebesar 99,16%, Precision sebesar 98,17%, Recall sebesar 

99,16, dan F1-score sebesar 99,16%. 
 

4. Kesimpulan 
Penelitian dilakukan dengan menggunakan algoritma XGBoost dengan menggunakan 

data set Penyakit Ginjal Kronis (PGK) sebanyak 400 record data. Dataset ini dibagi 

menjadi data latih dan data uji dengan perbandingan 70:30, dengan 70% digunakan 

sebagai data latih dan 30% sebagai data uji. Kemudian diterapkan teknik optimasi yaitu 

proses parameter tuning menggunakan 5 parameter dengan menggunakan metode 

pencarian grid untuk mencari nilai terbaik. Ke 5 parameter tersebut yaitu n_estimators, 

max_depth, learning_rate, Subsample, Colsample bytree. Dari hasil evaluasi 

menggunakan confusion matrix didapatkan hasil dengan tingkat akurasi 99,16 %, 

precision 98,17 %, recall 99,16 % dan f1-score 99,16 %. Jadi algoritma XGBoost dengan 

mengimplementasikan teknik parameter tuning merupakan metode klasifikasi yang cukup 

baik untuk diterapkan pada kasus klasifikasi PGK dan Tidak PGK. Selanjutnya saran 

dalam penelitian ini penggunaan dataset dianjurkan untuk menggunakan record data yang 

lebih banyak. Hal ini bertujuan untuk menghindari kasus over fitting pada Confusion 

Matrix. 
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