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- Abstraksi

%enyak'zGinjal Kronis (PGK) terjadi ketika fungsi ginjal menurun secara bertahap selama lebih dari tiga bulan

#anpa penyebab yang jelas. Penelitian ini bertujuan mengklasifikasikan PGK dengan menggunakan seleksi fitur
nformgdtion Gain dan Learning Vector Quantization (LVQ). Dataset yang digunakan terdiri dari 1659 data dengan
53 atriput. Proses penelitian meliputi preprocessing data, penerapan SMOTE Oversampling, seleksi fitur
Information Gain, dan penerapan model LVQ. Pengujian menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 93,37% tanpa
seleksiitur, serta 36 fitur terpilih dengan threshold 0,3 setelah seleksi fitur. Learning rate digunakan antara 0,1
hingga-§;9, min learning rate 0,001, dan pengurangan alpha 0,1. Penggunaan SMOTE dan LVQ meningkatkan
nilai presisi, recall, dan f1 score, tetapi akurasi menurun menjadi 84,59%. Hasil ini menunjukkan bahwa metode
LVQ efektif dalam Klasifikasi penyakit ginjal kronis, membantu ahli identifikasi penyakit ginjal kronis
menggunakan data mining dan Jaringan Syaraf Tiruan.

Kata Kunci :
Ginjal Kronis, Information Gain, LVQ, Klasifikasi

Abstract
Chronic Kidney Disease (CKD) occurs when kidney function gradually declines over three months without a clear
cause. This study aims to classify CKD using Information Gain feature selection and Learning Vector Quantization
(LVQ). The dataset used consists of 1659 data with 53 attributes. The research process includes data
preprocessing, SMOTE Oversampling application, Information Gain feature selection, and LVQ model
application. The test produces the highest accuracy of 93.37% without feature selection, and 36 selected features
with a threshold of 0.3 after feature selection. The learning rate used is between 0.1 and 0.9, min learning rate
0.001, and alpha reduction 0.1. The use of SMOTE and LVQ increases the precision, recall, and f1 score values,
but the@ecuracy decreases to 84.59%. These results indicate that the LVQ method is effective in classifying chronic
kldneygsease helping experts identify chronic kidney disease using data mining and Artificial Neural Networks.

KeyWO-FdS
ChronleKldney, Information Gain, LVQ, Classification

]
Pendahuluan disebut GFR dan tes urine untuk memeriksa protein
Salah satu organ tubuh yang paling penting yang dapat masuk ke dalam urine saat ginjal rusak
bertanggung jawab untuk menjaga komposisi darah [4]. Pencegahan terhadap resiko terkena penyakit
denga%nencegah kotoran atau limbah menumpuk di ginjal kronis dan perlunya diagnosis tepat yang
dalam Hubuh dan menjaga keseimbangan cairan bertujuan  untuk  membantu  ahli  dalam
dalam flbuh adalah ginjal [1]. Penyakit Ginjal Kronis ~ mengidentifikasi faktor yang dikaitkan _dengan
(PGK)< didefinisikan sebagai penurunan atau penyakit ginjal kronis [1]. Salah satu cara lain dalam
kerusakan fungsi ginjal yang berlangsung selama membantu ahli untuk mengidentifikasi penyakit
minimal"tiga bulan tanpa identifikasi penyebabnya ginjal  kronis  dengan  melakukan penelitian
[2]. Peg}akit ginjal kronis lebih sering ditemukan menggunakan  pendekatan data mining dalam
pada lansia, wanita, kelompok ras minoritas, serta Jaringan Syaraf Tiruan (JST) yang menyerupai
individy yang disertai mengalami diabetes melitus jaringan  biologis karena memiliki kemampuan
dan hipértensi terutama di negara-negara yang tidak berbagai perhitungan selama proses pembelajaran
siap n@hadapl dampaknya [3]. [5].

o
DalamZ. mengevaluasi pasien PGK  Dokter Salah  satu penerapan data mining dalam
mengglifakan dua tes yang sama yaitu tes darah yang pengklz_alsifikasian ginjal kronis diantaranya penelitian
memerEsa seberapa baik ginjal menyaring darah, yang dilakukan oleh [2] menggunakan K — Nearest

48
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memperoleh akurasi yang cukup tinggi
85,83%._Penelitian selanjutnya terhadap algoritma
Mlaive -Bayes mampu mencapai akurasi sebesar
96,430/(” engan sejumlah atribut yang memengaruhi
%Iasifik(gsi penyakit ginjal kronis, antara lain: usia,
Fekanan-.darah, gravitasi spesifik, kadar albumin,
&adar'@ula, sel darah merah, kadar urea, serum
%reatinE, natrium, magnesium, hipertensi, diabetes
‘Enellitu§ gejala penyakit jantung koroner, nafsu
E_r:nakan,__pembengkakan pada betis atau kaki,
eberadaan sel nanah, serta kondisi anemia [6].

S ~

‘éenelif@l mengenai pengklasifikasian penyakit
Binjal kronis telah berkembang dari waktu ke waktu
Plan sudgh dianggap penting untuk menemukan model
@erbaikcdalam mengidentifikasi penyakit ginjal kronis
dengar= indikasi indikasi yang menjadi
penunjghgnya, salah satu nya pada penelitian ini akan
dilaku@ pengklasifikasian menggunakan Learning
Vector 2guantization (LVQ) [7]. Learning Vector
QuantiZzation (LVQ) adalah metode pelatihan
supervised learning dan termasuk dalam kategori
competitive layer [8]. Outputnya  akan
mempresentasikan Kkategori atau kelas yang sudah
ditentukan sebelumnya, dan jarak antar vector input
menentukan kelas yang diperoleh [9].

Menurut penelitian yang dilakukan [10] metode
LVQ, akurasi optimal yang dicapai dalam penelitian
ini adalah sebesar 97,14%, dengan nilai Mean Square
Error (MSE) sebesar 0,028571. Tujuan penelitian
berikutnya adalah untuk mengkategorikan persalinan
ke dalam dua kategori: normal atau beresiko. Nilai
akurasi (o) = 0,1, rasio pembelajaran (c) = 0,1,
konstanta pengurangan LR (c) = 0,1, minimum LR =
10-7, dan maxEpoch/iterasi maksimum sebanyak 24
kali mecr})unjukkan nilai akurasi 93,78 % [11].

S
Dalam®_ penelitian ~ penyakit  ginjal  kronis
menggtnakan dataset Kaggle yang berjumlah 1659
dataset;dengan 53 atribut dan 1 atribut label kelas.
Sehing akan digunakan seleksi fitur untuk
mengogimalkan kinerja metode Learning Vector
Quantigation (LVQ) [12]. Seleksi fitur yang akan
digunakan adalah Information Gain. Adapun
beberapa penelitian terkait seleksi fitur Information
Gain yaitu menghasilkan pengujian menggunakan 6
fitur y@g diseleksi 166 data menghasilkan nilai
akurasi; 96,8%, sedangkan yang yang tidak
menggwakan Information Gain atau jumlah fitur 24
menghasilkan nilai akurasi 79,9% [13].
o

Berdasafkan uraian di atas, maka penelitian penyakit
ginjal Ekonis ini akan menggunakan metode feature
selectiofr Information Gain dan metode Learning

Vector® Quantization (LVQ). Dengan tujuan
mengh%ilkan klasifikasi yang akurat dalam
mempyediksi penyakit ginjal kronis, dan penelitian ini

diharapan dapat membantu ahli dalam bidang
teknolg@i kesehatan mendiagnosis dengan lebih
efisien.™
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Tinjauan Pustaka

Gangguan pada ginjal dapat memengaruhi sistem dan
fungsi organ ginjal, ketika ginjal tidak bekerja dengan
optimal maka tubuh biasanya menunjukkan gejala
tertentu meskipun gejala tersebut terkadang kurang
disadari oleh penderita [2]. Penelitian klasifikasi
penyakit ginjal kronis oleh [2] menggunakan metode
K-Nearest Neighbor (KNN) memberikan hasil yang
cukup tinggi dengan akurasi sebesar 85,83%,
sehingga dapat dikatakan metode K-Nearest
Neighbor (KNN) cukup baik untuk digunakan dalam
pengklasifikasian dataset penyakit ginjal kronis.
Namun tingkat keakuratan tergolong masih rendah,
penelitian selanjutnya sebaiknya mengkombinasikan
metode lain untuk optimasi KNN dalam menemukan
nilai k optimal dan untuk meningkatkan akurasi
pengklasifikasian penyakit ginjal kronis.

Penelitian selanjutnya yang menggunakan metode
klasifikasi Naive Bayes pada dataset penyakit ginjal
kronis memperoleh akurasi sebesar 97,00% dan nilai

AUC sebesar 99,8%. Setelah optimasi atribut
dilakukan menggunakan Particle Swarm
Optimization, akurasi klasifikasi Naive Bayes

meningkat menjadi 98,75% dengan AUC mencapai
99% [1].

Penelitian yang menggunakan seleksi  fitur
Information Gain oleh [13] menghasilkan nilai
akurasi 96,8%, sementara yang tidak menggunakan
Information Gain menghasilkan akurasi sebesar
79,9%. Algoritma Learning Vector Quantization
(LVQ) telah diterapkan oleh [9] pada klasifikasi
penyakit ISPA, yang mampu mengenali pola dengan
sangat baik, dengan persentase rata-rata akurasi
mencapai 96,5% dan akurasi tertinggi sebesar 100%.
Parameter yang digunakan adalah learning rate (o) =
0,02, error goal = 0,01, iterasi maksimum 20, dengan
perbandingan data latih dan data uji 80:20. Penelitian
lain oleh [14] dalam mengidentifikasi penyakit mata
merah visus normal memperoleh akurasi sebesar 95%,
dengan nilai precision, recall, dan fl-score berturut-
turut sebesar 96,3%, 95%, dan 95,2%, yang
menunjukkan bahwa sistem dapat berfungsi dengan
baik

Information Gain

Information Gain ialah sebuah teknik yang digunakan
untuk menyaring fitur yang relevan dan mengurangi
dimensi fitur dalam data yang akan dianalisis [15].
Adapun tahapan yang dilakukan sebagai berikut:

ldentifikasi Fitur

Pemilihan fitur

Perhitungan Information Gain
Pemilihan fitur terbaik

Learning Vector Quantization (LVQ)

Learning Vector Quantization (LVQ) merupakan
suatu metode pembelajaran terarah dan terawasi [8].
Kelas yang dihasilkannya hanya bergantung pada
jarak antar vektor input, jika vektor input berdekatan
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satu a lain maka lapisan kompetitif akan
Fnengkategorikan kedua vektor input kedalam kelas
@ang sama [16] Arsitektur Jaringan LVQ pada
%ambaﬁl

Buepun-6uepun 1Bunpuljg e

W
O Gambar 1 Arsitektur Jaringan LVQ
budh
o
Metodeé Penelitian
Prosesqyilmiah yang teliti dan cermat untuk
mengumpulkan, mengolah, menganalisis, dan

menarik kesimpulan secara objektif dikenal sebagai
metode penelitian. Tahapan-tahapan dalam penelitian
tersebut dapat dilihat pada Gambar 2.

Analisis kebutuhan KDD
Seleksi Data
- Pembersihan Data
STy i Data (N Data)

SMOTE Oversampling
Seleksi Fitur
(Information Gain)

Gambar 2 Metodologi Penelitian

Pengumpulan

e
Data

Evaluasi Dan Klasifikasi Metode

LvQ

[ =]

Pengujian

9p)

=
A Peﬁ‘gumpulan Data

Ddtaset yang digunakan dalam penelitian ini
bersifatrsekunder dan diperoleh dari situs Kaggle di
https://ww.kaggle.com/datasets/rabieelkharoua/chr
onic-kiginey-disease-dataset-analysis/data, yang
terdiri ¢ari 1659 data dengan 53 atribut. Dataset awal
terlihatcgada Tabel 1.

i &

Tabel 1 Dataset Awal

Patient Age Gender Diagnosis
ID
1 71 0 1
2 34 0 1
3 80 1 1
4 40 0 1
5 43 0 1
165 34 1 1

BTy WIS _[ﬁBXS: yejrnig jo £31
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B. Analisis Kebutuhan KDD:

Pada tahapan analisis kebutuhan KDD akan
menyeleksi tabel yang saling berkaitan atau berelasi.
Hasil dari proses KDD ini akan digunakan sebagai
data dasar untuk pemrosesan lebih lanjut. Adapun
tahapan dalam analisis kebutuhan KDD.

1) Seleksi Data

Tahapan ini merupakan proses pemilihan atribut
agar mengurangi noise dan berkonsentrasi pada
karakteristik yang paling penting dalam pemilihan
atribut yang akan digunakan pada dataset penyakit
ginjal kronis.

2) Pembersihan Data

Tahapan ini dilakukan proses pembersihan data
(data cleaning). Setelah atribut yang relavan dipilih,
data yang bernilai missing value akan ditangani untuk
memastikan fitur siap digunakan dalam pelatihan
model.

3) Transformasi Data

Dataset yang akan digunakan sudah dalam
bentuk numerik, tetapi akan dilakukan penskalaan
karena terdapat beberapa data yang tidak berada
dalam rentang O hingga 1. Salah satu jenis
transformasi data adalah normalisasi data. Metode
Min-Max Scaler digunakan untuk menentukan hal ini
dari 53 atribut terdapat 36 atribut yang akan dirubah
menjadi rentang 0 — 1. Adapun rumus yang digunakan
dalam persamaan (1).

_X0—Xmin

Xmax—Xmin

Keterangan:

Xn = adalah hasil normalisasi data
X0 = adalah nilai data asli

Xmin = nilai terkecil dari fitur
Xmax = nilai terbesar dari fitur

C. SMOTE Oversampling

Metode SMOTE digunakan untuk menghasilkan data
sintetis pada dataset kelas minoritas (dalam hal ini
kelas 0), dengan tujuan meningkatkan jumlah
instance pada kelas tersebut sehingga setara dengan
jumlah instance pada kelas mayoritas (kelas 1) [17].
Langkah ini diambil untuk mencapai keseimbangan
antara data kedua kelas.

D. Seleksi Fitur Information Gain

Dalam upaya mengidentifikasi dan memilih fitur
yang paling informatif untuk meningkatkan akurasi
dan efisiensi model, serta mengurangi dimensi data
dengan fokus pada fitur yang paling berpengaruh
terhadap hasil prediksi, penelitian ini menerapkan
metode Information Gain untuk mendukung proses
pemilihan fitur.

Perhitungan information gain mencari selisih antara
entropy dataset sebelum dan sesudah pembagian
[18]. Dalam proses seleksi fitur, langkah awal yang


https://www.kaggle.com/datasets/rabieelkharoua/chronic-kidney-disease-dataset-analysis/data
https://www.kaggle.com/datasets/rabieelkharoua/chronic-kidney-disease-dataset-analysis/data
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adalah menghitung nilai entropy. Entropy
Pigunakan sebagai ukuran tingkat ketidakpastian

Guatu Kelas berdasarkan probabilitas kemunculan
Btnbut%rtentu [19]. Langkah — Langkah perhitungan
%ﬁormguon Gain adalah sebagai berikut [20].
z l'OMengltung nilai entropy. Entropy adalah
= mukuran ketidakpastian ~ kelas  yang
Q 3memanfaatkan kemungkinan peristiwa atau
= = atribut tertentu.
- =
‘g A Entropy(S) = Yr=1 —pilog2pi  ...... 2)
c C . . o
3 2.—Melakukan perhitungan information gain
] umus:
« w
Gain (S§4) = Entropy (S) — Zwlues s lls"l Entropy (Sv)
[7)
=~ .(3)
o

E. Leamning Vector Quantization (LVQ)

Salah gatu tujuan utama dalam algoritma Learning
Vectorc Quantization  (LVQ) adalah  untuk
menemukan nilai bobot yang optimal dalam
mengelompokkan vektor input ke dalam kelas tujuan
yang telah ditentukan selama pembentukan jaringan
LVQ. Sementara itu, algoritma pengujiannya
bertujuan untuk menghitung nilai output atau kelas
vektor yang paling dekat dengan vektor input. Proses
ini dapat disamakan dengan proses pengelompokan
[21].

Adapun tahapan — taha pan pada metode LVQ:

1. Tetapkan bobot awal dari unit ke-j terhadap
kelas ke-i yang mempresentasikan unit input
ke-j (Wij), maksimum epoh (MaxEpoch)

uryang digunakan, parameter learning rate (o),
& pengurangan learning rate (Dec o), dan

gmenggunakan minimal learning rate (Min

).

w

. & Masukkan: data input Xii dan kelas target
ng

: éTetapkan kondisi awal untuk Epoch = 0.

. EKerjakan Epoch sampai MaxEpoch jika

< (Epoch < MaxEpoch) atau (o> Eps).

"1
5. .-Tentukan nilai jarak minimum dengan
k< < Euclidean Distance:

aj =\/Zfl.:1(x,- = Ci)Z e 4)
=

o Keterangan:

=di,j : jarak euclidean distance vector i

Udengan banyak data j.

<Y : Sigma atau jumlah dari perhitungan
— input vector dengan codebook vector.
H-m,j Input Vector ke-i,j

7ci,j : Codebook Vector ke- ij

eIy uuse
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Nilai di,j akan direpresentasikan sebagai
kelas jarak minimum yaitu cw dari array C
dengan baris dan kolom i x j dimana i adalah
total codebook vectors ke-i dan j adalah total
neuron ke-j. Sedangkan untuk w, merupakan
indeks pemenang dari setiap iterasi yang
dilakukan

6. Perbaiki/ Perbaharui/Update W,; dengan
ketentuan:

e Jika T = Cj maka: Wj (baru) = Wj
(lama) + o (Xi - Wj (lama))
o Jka T # Cj maka: Wj (baru) = Wj
(lama) — o (Xi - Wj (lama))
Keterangan :

baru): Bobot baru terhadap pembaharuan
yang dilakukan.

(lama): Bobot lama hasil pembaharuan
sebelumnya.

7. Pengurangan Learning Rate («), dengan

rumus:
(@) =a*0,1.ciiiiiiiiice, @)

8. Penambahan epoch, dengan rumus:
Epoch=Epoch + 1......cccccou... (8)

9. Setelah pembaharuan bobot dilakukan,

maka diperoleh bobot akhir jika sudah
mencapai max epoch selanjutnya dapat
digunakan untuk proses testing.

F. Evaluasi dan Pengujian

Pengujian dalam penelitian ini dilakukan terhadap
beberapa model, yaitu model LVQ, seleksi fitur
Information Gain dan LVQ, SMOTE dan LVQ,
seleksi fitur Information Gain; SMOTE dengan
threshold 0.3 dan LVQ, serta seleksi fitur Information
Gain; SMOTE dengan threshold 0.3 dan LVQ dengan
berbagai kombinasi learning rate. Evaluasi hasil
pengujian menggunakan confusion matrix untuk
menilai kinerja model klasifikasi.

Dalam confusion matrix, terdapat empat istilah utama
yang digunakan untuk merepresentasikan hasil dari
proses klasifikasi yang dilakukan yaitu True Positif
(TP) dimana jumlah data positif yang yang
terklasifikasi dengan benar oleh sistem, True Negatif
(TP) jumlah data negatif yang terklasifikasi dengan
benar oleh sistem, False Positif (FP) jumlah data
positif namun terklasifikasi salah oleh sistem, dan
False Negatif (FN) jumlah data negatif namun
terklasifikasi salah oleh sistem [22]. Confusion
matrix dapat dilihat pada Gambar 3.
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T ®) 80 1 1 1
2 o 40 0 2 1
2) Actual Values
1= N ) 34 1 1 1
E Positive (1) Negative (0)
=)
= “ 2. Pembersihan Data: dilakukan pengecekan
«1) - . -
Q S Positive (1) TP FP terhadap missing value dan duplikat data.
c ) . . B
2 > Hasil yang didapat bahwa pada data tidak
= 2 terdapat missing value maupun duplikat
= £ data. Dilihat pada Gambar 4.
[=% @  Negative (0) FN TN
g o
'-? [6] # Duplicate data information
g c Gambar 3 confussion matrik data.duplicated().sum()
Y 33 int64(8)
$aka fG3sil dari confussion matrix dapat dianalisis S
‘%enga rhitungan sebagai berikut;
o # Mengecek Missing Values

1. ¢pAkurasi adalah ukuran yang menunjukkan

print("\nMissing Values:")

‘nery exsng NN Jefem buek uebunuaday ueyibniaw yepn uedinbuad “q

~seberapa baik model dalam print(data.isnull().sum())
D mengklasifikasikan data secara keseluruhan. , .

# Menampilkan total missing values
73 total_missing = data.isnull().sum().sum()
= s TN+TP print("\nTotal Missing Values:", total missing)
QAkurasi= 9)
= TP+TN+FP+FN ..

Missing Walues:

2. Presisi menunjukkan proporsi data yang 5> Age a
diprediksi sebagai kelas positif dan memang Gend?“_ @
benar-benar termasuk dalam kelas positif Ethnicity @
Presisi — SocioeconomicStatus a

- 1r+rr A A (10) EducationLevel a
BMI 8

3. Recall menilai seberapa banyak data yang WaterQuality e
memang positif berhasil dideteksi secara MedicalCheckupsFrequency @
akurat oleh model. MedicationAdherence 8

HealthLiteracy 8
P Diagnosis 8

T
Recall =
TP+FN

dtype: ints4

4.UF1 score digunakan ketika membutuhkan Total Missing Values: @

 keseimbangan antara presisi dan recall. Gambar 4 Hasil pengecekan duplikat data dan missing

o~
o value
il
2 isixrecall i i
®F1 Score = ZX@resisxrecall) ce(12) 3. Transformasi Data: dilakukan penskalaan
presisixrecall

pada 36 fitur dengan menggunakan

j+¥)
Hasil%.an Pembahasan normalisasi Min-Max Scaler agar nilainya
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A. Pefigumpulan Data

penelitian ini, digunakan dataset yang

berada dalam rentang O hingga 1. Hasil
Normalisasi menggunakan persamaan 1.
Hasil dari Normalisasi dapat dilihat pada

oz

terdiri dari 1659 data dengan 53 fitur dan 2 kelas,
yaﬁl ginjal kronis dan tidak ginjal kronis.
Sehuruh tahapan penelitian dilakukan di Google

Tabel 3.

Tabel 3 Hasil Normalisasi Data

‘nery e)sng NN uizi eduey undede ynjuaqg wejep 1ul sin} eAiey yninjas neje ueibeqes yeAueqiadwaw uep ueywnwnbuaw buele|iq ‘g

Coigb  dengan  menggunakan ' - bahasa Age Ethnicity ~ Socioe Health
pemrograman Python. conomic Literacy
= _ Status
= Pfaocess'_“g Data _ 0728571 0.000000 0.0 0.987756
= eI(_ekS| Data: dilakukan penghapusan f!tur 0.200000 _0.000000 05 0.716498
Syang tersisa berjumiah 51 fitar Dapat il 0857143 0333333 00 0735606
= Yand ) -0ap 0.285714 0.666667 0.0 0.663224
mpada Tabel 2.
< Tabel 2 Hasil Seleksi Data 0.200000 0.333333 0.0 0.455404
Age Gender Ethnicity Diagnosis
i 0 0 1
0 0 1
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SMOTE Oversampling

Pada data penyakit ginjal kronis dilakukan teknik
smote oversampling untuk kelas minoritas (kelas
O)Q;sehingga jumlah data pada kelas tersebut
menjadi seimbang dengan jumlah data pada kelas
mayoritas (kelas 1). Dapat dilihat pada Gambar

GRS

QO
_Jumlah data sebslum SMOTE:

=Diagnosis
=1 1524
> 135

cName: count, dtype: inté4

ZJlumlah data setelah SMOTE:

¢Piagnosis
cl 1524
ve 1524

g Gambar 5 Hasil Smote Oversampling

D. Inféfmation Gain Feature Selection
Selgksi fitur dilakukan dengan menghitung nilai
entropy pada persamaan 2 dan mencari nilai
information gain pada persamaan 3. Maka hasil
perhitungan dapat dilihat pada Tabel 4.
Tabel 4 Hasil Information Gain
No Fitur Information
Gain
1 BMI 0.4070
2 AlcoholConsumption 0.4070
3 Physical Activity 0.4070
4 DietQuality 0.4070
5 SleepQuality 0.4070
6 FastingBloodSugar 0.4070
7 HbAlc 0.4070
8 SerumCreatinine 0.4070
9 NS BUNLevels 0.4070
10 & GFR 0.4070
11 o ProteinInUrine 0.4070
12 == ACR 0.4070
13 =SerumElectrolytesSodium 0.4070
14 BerumElectrolytesPotassium 0.4070
15  =SerumElectrolytesCalcium 0.4070
16 'éerumEIectrontesPhosphoru 0.4070
3 S
17 =- HemoglobinLevels 0.4070
18 &  CholesterolTotal 0.4070
19 = CholesterolLDL 0.4070
20 =  CholesterolHDL 0.4070
21 < CholesterolTriglycerides 0.4070
2 9 NSAIDsUse 0.4070
23 on FatigueLevels 0.4070
24 = NauseaVVomiting 0.4070
25 =  MuscleCramps 0.4070
26 = Itching 0.4070
27 tpn  QualityOfLifeScore 0.4070
28 “*MedicalCheckupsFrequency 0.4070
29 = MedicationAdherence 0.4070
30 = HealthLiteracy 0.4070
31 R SystolicBP 0.0537
2
B 53
~
jde
b

32 Age 0.0304
33 DiastolicBP 0.0281
34 EducationLevel 0.0025
35  FamilyHistoryKidneyDiseas 0.0021
e
36 Edema 0.0020
37 Gender 0.0013
- .
39 UrinaryTractInfections 0.0009
40 Diuretics 0.0006
41 Smoking 0.0005
42  FamilyHistoryHypertension 0.0004
43 WaterQuality 0.0002
44 Ethnicity 0.0002
45 Occupational Exposure 0.0002
Chemicals
46 AntidiabeticMedications 0.0002
47 FamilyHistoryDiabetes 0.0001
48 HeavyMetalsExposure 0.0001
49 Statins 0.0000
50  PreviousAcuteKidneylnjury 0.0000
51 ACElInhibitors 0.0000
E. Klasifikasi Metode LVQ

Proses pelatihan dan pengujian Learning Vector
Quantization  (LVQ) dilakukan  dengan
pembagian data latih dan uji menggunakan rasio
90:10, 80:20, serta 70:30. Parameter learning rate
yang digunakan antara lain 0,1, 0,3, 0,6, dan 0,9,
dengan nilai minimum learning rate 0,001 dan
pengurangan alpha sebesar 0,1.

Evaluasi dan Pengujian

Pengujian dilakukan dengan 5 tahapan skenario

yaitu:

1. Pengujian menggunakan model LVQ

2. Pengujian menggunakan  seleksi
information gain dan LVQ

3. Pengujian menggunakan SMOTE dan LVQ

fitur

4. Pengujian menggunakan  seleksi  fitur
information gain, SMOTE dengan threshold
0.3 dan LVQ

5. Pengujian  menggunakan seleksi  fitur

information gain, SMOTE dengan threshold
0.7 dan LVQ

Evaluasi dilakukan setelah tahapan pengujian
menggunakan  confusion  matrix,  yang
menghasilkan nilai akurasi, presisi, recall, dan F1
Score dengan persamaan (9) hingga persamaan
(12). Berikut adalah tabel — tabel hasil pengujian
dari setiap skenario.

Tabel 5 Hasil Pengujian model LVQ

Rasio (o) Akurasi  Presisi  Recall F1-
Score
90:10 0,1-0,9 9337% 46.69% 50.00% 48.29%
80:20 01-09 9277% 46.39% 50.00% 48.12%
70:30  01-09 91.37% 45.68% 50.00% 47.74%
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F1 scofe*48,29%.

N -—
'C' ~ oy — SLabel 6 Hasil Pengujian Information Gain
= Rasio () Akurasi  Presisi  Recall F1-
3 Score
) - _ocore
o @:18 109 ~93.37%  46.69% 50.00%  48.29%
5 8808 0809 P9277%  46.39%  50.00%  48.12%
o &3:@3 cu:)E 09'091 16% 45.67% 49.89%  47.69%
Q - Q
5 o 8' = (.QTabeI 7°a|a5|l Pengujian menggunakan SMOTE dan LVQ
c Rasio (a) Akurasi Presisi  Recall F1 Score
;3\. @:1§ @13 84.59% 84.72% 84.56% 84.57%
2 8 3 D, 4955% 24.75% 50.00% 33.11%
o @ 5 POE 4951% 24.75% 50.00% 33.11%
g 5 z 095 495I% 24.75% 50.00% 33.11%
Bw% 82.7%b 82.85% 82.85% 82.79%
(3" D S D3 5131 25.66% 50.00% 33.91%
S o2 @6 51.34% 25.66% 50.00% 33.91%
o = © %9 5131 25.66% 50.00% 33.91%
S @B Il 81.8@% 81.92% 81.88% 81.86%
> 5 8 3 5060% 2530% 50.00% 33.60%
> =D6 5060% 2530% 50.00% 33.60%
m m i) )
o a ;;)c' CEB,Q 50.60% 25.30% 50.00% 33.60%
eE3S= =
%' %)eR I}gHg\:slpengz{;?n mengguFr:akan IG, S'\|/QIOTE|:hreSh(|é|;j_ 033 dan LVQ
asio (o) urasi resisi eca core
gr %:10 W1 83.93% 84.06% 83.90% 83.91%
C = 5 D3 4951% 24.75% 50.00% 33.11%
® c 2 %6 4951% 24.75% 50.00% 33.11%
S 8 M9 4951% 24.75% 50.00% 33.11%
5 %:ZQ D1 81.15% 81.26% 81.22% 81.15%
3. o 3 D3 51.31% 25.66% 50.00% 33.91%
S T 5 D6 4869% 24.34% 50.00% 32.75%
= ~ D9 5131% 25.66% 50.00% 33.91%
% 70:30 D1 8142% 8153% 81.45% 81.41%
= . ®3 5060% 2530% 50.00% 33.60%
= 3 D6 5060% 25.30% 50.00% 33.60%
g)_i < @3 9 50. 6@9{0 25.30% 50.00% 33.60%
?,— TabeIQ ngl pengupanmenggunakan IG, SMOTE threshold 0,7 dan LVQ
® Rasio (a) Akurasi Presisi Recall  F1 Score
£ 90:16 a1 8298% 8310% 82.92% 82.92%
2 S DP3 4958% 24.75% 50.00% 33.11%
© S5 96 504%% 25.25% 50.00% 33.55%
° O D9 495t% 24.75% 50.00% 33.11%
=) 80:5 9,1 79.18% 79.45% 79.30% 79.17%
] © 03 51386 2566% 50.00% 33.91%
b = 06 51.3%% 25.66% 50.00% 33.91%
R ® 09 5131 2566% 50.00% 33.91%
5 7038 01 79.4%% 7967% 79.50% 79.43%
c © 03 4940% 24.70% 50.00% 33.07%
Z Z 06 50.68% 2530% 50.00% 33.60%
g’ S. 09 5060% 2530% 50.00% 33.60%
[2) JJ
o & asil kesimpulan dari setiap pengujian menunjukkan
s = bahwa Rakurasi tertinggi diperoleh pada pengujian
c =5 skenarrd
=
c
)
s
(72}
=
=
C
3
)
w
L
)
=2

RIY WISEY]

1 dan 2, dengan parameter learning rate
antara\g’l hingga 0.9 dan rasio 90:10, menghasilkan
akurasipyang sama, yaitu 93,37%. Namun, untuk nilai
presisi,hanya didapatkan 46,69%, recall 50,00%, dan
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Pengujian skenario 3 mendapatkan akurasi tertinggi
pada ratio 90:10 dengan learning rate 0.9 didapat
akurasi tertinggi 84.59% dengan nilai presisi 84.72%
recall 84.56% dan F1 score 84.57%.

Pengujian scenario 4 menghasilkan akurasi tertinggi
dengan learning rate 0.1 ratio 90:10 dengan jumlah
fitur yang digunakan sebanyak 36 fitur menghasilkan
akurasi 83.93% dengan presisi 84.06% recall 83.90%
dan F1 score 83.91%. Sedangkan untuk pengujian 5
menghasilkan akurasi tertinggi dengan learning rate
0.1 ratio 90:10 dengan jumlah fitur yang digunakan
sebanyak 33 fitur mendapatkan akurasi 82.95%
dengan presisi 83.10% recall 82.92% dan F1 score
82.92%. Hasil akurasi tertinggi dari setiap skenario
pada Gambar 6.

Hasil tertinggi pada setiap skenario pengujian

LS L d * L
—e— Skenario 1 dan 2
—8— Skenario 3

Skenario 3
—&— Skenario 4

Akurasi (%)
~
o

T T T T
Akurasi Presisi Recall F1 score

Matrik

Gambar 6 Hasil tertinggi setiap skenario pengujian

Evaluasi dilakukan setelah tahapan pengujian
menggunakan confussion matrik dengan
menganalisis jumlah prediksi yang benar dan salah.
Maka didapat hasil pengujian model LVQ dengan
akurasi tertinggi model mengklasifikasikan 0 data
kelas yang tidak terkena PGK dengan benar (true
positif), namun 11 data kelas yang tidak terkena PGK
yang salah Klasifikasi sebagai yang terkena PGK
(false posotif) dan 155 data kelas yang terkena PGK
berhasil diklasifikasikan (true negative) dan tidak ada
data yang terkena PGK salah Klasifikasi (false
negative). Hasil cconfussion matrik dilihat pada
Gambar 7.

Confusion Matrix After Improvement
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Gambar 7 confussion matrik dengan akurasi tertinggi

Kesimpulan dan Saran

Berdasarkan hasil dari seluruh pengujian skenario
dan evaluasi terhadap Kklasifikasi penyakit ginjal
kronis, penelitian ini menyimpulkan bahwa metode
Learning Vector Quantization (LVQ) mampu
menghasilkan akurasi klasifikasi yang tinggi. Dengan
parameter learning rate antara 0,1 hingga 0,9,
minimal learning rate 0,001, dan pembagian data
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Putri dkk, Klasifikasi Penyakit Ginjal Kronis Menggunakan Information Gain Dan LVQ

£0:10, @urasi mencapai 93,37% pada skenario 1 dan
2. Namun, meskipun akurasi tinggi, model tidak
@apat mengenali kelas dengan baik pada confusion
Wnatrix_Tetapi pada pengujian skenario 3, 4 dan 5
h emperoleh hasil akurasi yang lebih rendah
g;bandﬁgkan dengan skenario 1 dan 2 dengan hasil
Ronfussion matrik yang lebih baik. Pengujian dengan
§eknik§§MOTE untuk menyeimbangkan data pada
Qiataset:memberikan dampak signifikan terhadap nilai
$nodel confussion matrik, khususnya pada seleksi
Qitur information gain dengan threshold 0.3, learning
Jate 0.7 pembagian data 90:10 dengan jumlah fitur
&ang digunakan sebanyak 36 fitur menghasilkan
Bkurasi—tertinggi sebesar 83,93% dengan hasil
Ponfussten matrik yang baik. Oleh karena itu,
“ubungam antara seleksi fitur dan balancing data
terhad@p model LVQ dapat menjadi pendekatan
efektif®’ dalam pengolahan data medis guna
mendu@ng diagnosis penyakit secara akurat dan
efisien,_ Untuk penelitian selanjutnya, disarankan agar
dilaku@b pengujian dengan menggunakan teknik
validasib yang lain seperti K-fold Cross-Validation
untuk Smenghasilkan  model  pengujian  agar
meningkatkan kestabilan kinerja model.
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