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Abstract 

Chronic Kidney Disease (CKD) is one of the global health problems with increasing prevalence 

and mortality rates, requiring accurate early detection methods to support timely treatment and 

prevention. Various previous studies have applied machine learning techniques for CKD 

prediction; however, most studies are still limited to basic model implementation without 

systematic parameter optimization or real-time web-based prediction system deployment. This 

study aims to develop a CKD prediction model using the Support Vector Machine (SVM) 

algorithm optimized through GridSearchCV to improve classification performance. The research 

was conducted based on the CRISP-DM framework using the CKD dataset from the UCI 

Machine Learning Repository. The preprocessing stage included categorical data transformation, 

missing value handling using median imputation, and feature standardization using 

StandardScaler. Parameter optimization was performed by testing several SVM parameter 

combinations using a 5-fold cross-validation approach. The results showed that the optimized 

SVM model achieved an accuracy of 98.75%, with high precision, recall, and F1-score values in 

CKD and non-CKD classification. These results indicate better performance compared to 

several previous studies using similar datasets with accuracy below 98%. Furthermore, the 

model was implemented in a web-based application using Gradio and Hugging Face Spaces to 

support real-time prediction. Initial validation by an internal medicine specialist indicated that 

the system predictions were consistent with medical interpretation, suggesting that the proposed 

model has potential as a decision-support tool for early CKD detection. 
 

Keywords: chronic kidney disease, GridSearchCV, machine learning, Support Vector Machine, 

web-based prediction system 

Abstrak 

Penyakit Ginjal Kronis (PGK) merupakan salah satu penyakit dengan tingkat prevalensi dan 

mortalitas yang terus meningkat, sehingga diperlukan metode deteksi dini yang akurat untuk 

mendukung penanganan lebih cepat. Berbagai penelitian telah menerapkan machine learning 

untuk prediksi PGK, namun sebagian besar masih terbatas pada implementasi model tanpa 

optimasi parameter yang sistematis maupun implementasi sistem prediksi berbasis web secara 

real-time. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model prediksi PGK menggunakan algoritma 

Support Vector Machine (SVM) yang dioptimasi melalui GridSearchCV untuk meningkatkan 

performa klasifikasi. Penelitian dilakukan berdasarkan kerangka kerja CRISP-DM menggunakan 

dataset PGK dari UCI Machine Learning Repository. Tahap praproses meliputi transformasi data 

kategorikal, penanganan missing value menggunakan median imputation, serta standardisasi fitur 

menggunakan StandardScaler. Proses optimasi dilakukan dengan pengujian beberapa kombinasi 

parameter SVM menggunakan pendekatan 5-fold cross-validation. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa model SVM yang dioptimasi mampu mencapai akurasi sebesar 98.75% dengan nilai 
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precision, recall, dan F1-score yang tinggi pada pada klasifikasi PGK dan non-PGK. Hasil 

tersebut menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan beberapa penelitian sebelumnya 

pada dataset serupa dengan akurasi di bawah 98%. Selain itu, model diimplementasikan dalam 

aplikasi berbasis web menggunakan Gradio dan Hugging Face Spaces untuk mendukung 

prediksi secara real-time. Hasil validasi awal oleh dokter spesialis penyakit dalam menunjukkan 

bahwa keluaran sistem sesuai dengan interpretasi medis, sehingga model berpotensi digunakan 

sebagai alat bantu deteksi dini PGK. 

 

Kata Kunci: GridSearchCV, machine learning, penyakit ginjal kronis, sistem prediksi berbasis 

web, Support Vector Machine 

 

1. Pendahuluan  

Penyakit Ginjal Kronik (PGK) atau Chronic Kidney Disease (CKD) menjadi salah satu 

isu kesehatan prioritas baik di tingkat global maupun nasional dengan adanya peningkatan 

jumlah kasus yang terjadi secara konsisten dari waktu ke waktu. Kondisi ini tidak terlepas 

dari tingginya angka kejadian penyakit penyerta, khususnya obesitas dan diabetes melitus, 

yang berperan sebagai faktor risiko utama terjadinya PGK. Jumlah penderita PGK secara 

global diperkirakan mencapai 843 juta orang pada tahun 2017 [1]. Selain itu, PGK termasuk 

dalam kelompok penyakit dengan kontribusi besar terhadap angka kematian dunia, dengan 

insidensi yang melampaui 11 juta kasus dan prevalensi lebih dari 358 juta kasus pada tahun 

2021 berdasarkan laporan Global Burden of Disease (GBD). Penyakit ini juga dilaporkan 

menjadi penyebab kematian dengan angka lebih dari 1,5 juta setiap tahunnya [2]. 

Situasi serupa juga terjadi pada tingkat nasional. Prevalensi PGK, berdasarkan hasil 

Riset Kesehatan Dasar (Riskesdas) tahun 2018, tercatat sebesar 0,38%. Hal ini menunjukkan 

bahwa setara dengan 3,8 kasus per 1000 penduduk. Data tersebut menunjukkan bahwa 

sebagian besar penderita berada pada kondisi yang memerlukan penanganan lanjutan, 

termasuk terapi dialisis sebagai bentuk pengobatan utama [3]. 

PGK dikenal sebagai kondisi yang berkembang secara bertahap dan bersifat permanen, 

ditandai dengan penurunan fungsi ginjal yang terus berlangsung hingga mencapai tahap akhir 

atau End Stage Renal Disease (ESRD) [4]. Perkembangan penyakit ini tidak hanya 

menurunkan kualitas hidup penderita, tetapi juga memberikan tekanan yang cukup besar 

terhadap sistem pembiayaan layanan kesehatan. Salah satu kendala utama dalam pengelolaan 

PGK adalah keterlambatan diagnosis akibat minimnya gejala klinis pada fase awal sehingga 

PGK baru teridentifikasi ketika kondisi sudah memasuki tahap lanjut [5]. 

Dalam praktik medis, proses diagnosis umumnya dilakukan melalui pemeriksaan 

laboratorium, seperti perhitungan Glomerular Filtration Rate (GFR), yang memerlukan 

waktu, biaya, serta fasilitas tertentu yang tidak selalu tersedia di semua layanan kesehatan [6]. 

Kondisi ini menunjukkan perlunya alternatif pendekatan untuk mendukung upaya deteksi dini 

lebih cepat secara akurat dan efisien. 

Inovasi Artificial Intelligence (AI), khususnya pada bidang Machine Learning (ML), 

telah mendorong perkembangan sistem prediksi penyakit yang lebih adaptif dan akurat dalam 

mendukung pengambilan keputusan medis. Berbagai algoritma ML telah diterapkan pada 

kasus prediksi PGK, seperti Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, Artificial 

Neural Network, dan Support Vector Machine (SVM) [7], [8], [9]. Sejumlah penelitian 

menunjukkan bahwa metode ensemble seperti Random Forest mampu memberikan stabilitas 

performa pada data medis yang kompleks, sedangkan Logistic Regression unggul dalam 

interpretabilitas model. Namun, beberapa metode tersebut cenderung mengalami penurunan 

performa ketika menghadapi data berdimensi tinggi, distribusi data yang tidak seimbang, 

maupun hubungan non-linear antar atribut. Dalam kondisi tersebut, SVM dikenal memiliki 
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kemampuan generalisasi yang lebih baik karena mampu membentuk hyperplane optimal dan 

memanfaatkan fungsi kernel untuk menangani pola non-linear secara efektif [10], [11]. Selain 

itu, SVM relatif lebih robust terhadap overfitting pada dataset dengan jumlah data terbatas 

yang umum ditemukan pada data medis [12]. 

Meskipun demikian, kajian terhadap penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa 

sebagian besar penelitian terkait prediksi PGK menggunakan SVM masih berfokus pada 

implementasi model dasar tanpa analisis komparatif yang mendalam terhadap pengaruh 

konfigurasi parameter maupun strategi optimasi yang digunakan. Banyak penelitian 

menerapkan parameter default tanpa melakukan proses tuning secara sistematis terhadap 

parameter penting seperti kernel, nilai C, dan gamma, padahal parameter tersebut berpengaruh 

signifikan terhadap kemampuan klasifikasi model. Di sisi lain, penelitian terdahulu umumnya 

hanya berorientasi pada pencapaian nilai akurasi, sementara aspek interpretasi performa 

model, stabilitas klasifikasi, serta kesiapan model untuk digunakan dalam skenario deteksi 

dini masih belum banyak dibahas. Selain itu, integrasi model prediksi ke dalam sistem yang 

dapat digunakan secara langsung oleh pengguna akhir masih terbatas, sehingga kontribusi 

penelitian sering kali berhenti pada tahap eksperimental. 

Berdasarkan kondisi tersebut, research gap dalam penelitian ini terletak pada belum 

optimalnya penerapan dan evaluasi SVM untuk prediksi PGK melalui proses optimasi 

parameter yang terstruktur serta minimnya pengembangan sistem prediksi yang tidak hanya 

berorientasi pada implementasi teknis, tetapi juga pada peningkatan kualitas performa 

klasifikasi dan potensi pemanfaatannya dalam deteksi dini. Oleh karena itu, penelitian ini 

mengusulkan pendekatan prediksi PGK menggunakan algoritma SVM yang dioptimasi 

melalui pencarian parameter terbaik untuk memperoleh model dengan performa klasifikasi 

yang lebih optimal dan stabil. Pendekatan ini tidak hanya menitikberatkan pada implementasi 

GridSearchCV sebagai proses tuning parameter, tetapi juga pada analisis pengaruh optimasi 

parameter terhadap peningkatan performa model dalam memprediksi PGK. 

Secara lebih spesifik, tujuan penelitian ini adalah menganalisis performa algoritma 

SVM dalam prediksi PGK, mengoptimasi parameter SVM untuk meningkatkan akurasi dan 

kemampuan generalisasi model, serta mengembangkan prototipe sistem berbasis web yang 

mampu mendukung proses deteksi dini PGK. Kontribusi utama penelitian ini terletak pada 

penguatan pendekatan optimasi SVM melalui evaluasi parameter yang komprehensif, analisis 

performa model pada kasus prediksi PGK, serta pengembangan sistem prediksi yang memiliki 

nilai implementasi dalam mendukung pengambilan keputusan di bidang kesehatan. Dengan 

demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi baik secara akademis dalam 

pengembangan model prediksi berbasis ML dalam mendukung upaya deteksi dini PGK. 

 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan perangkat lunak Google Colab untuk membangun model 

ML serta rancangan prototipe website diimplementasikan menggunakan platform Hugging 

Face. Dataset yang digunakan merupakan data pasien Chronic Kidney Disease yang 

diperoleh dari UCI dataset [13]. Metode penelitian pada penelitian ini menggunakan CRISP-

DM. Metode penelitian CRISP-DM dipilih karena mampu mengakomodasi kebutuhan 

analisis data medis yang kompleks, mulai dari pemahaman permasalahan klinis hingga 

implementasi model ke dalam sistem berbasis aplikasi [14]. CRISP-DM dapat memastikan 

setiap tahapan penelitian, khususnya pada proses data preparation dan pemodelan, dilakukan 

secara sistematis sehingga dapat meningkatkan kualitas model yang dihasilkan [15]. Gambar 

1 memperlihatkan alur penerapan metodologi CRISP-DM dalam penelitian ini. Penelitian ini 
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berfokus pada prediksi resiko penyakit PGK pada seorang pasien berdasarkan data klinis 

pasien. Algoritma SVM digunakan sebagai pendekatan utama dalam membangun model 

machine learning pada penelitian ini. 

 

 
Gambar 1. Metode penelitian CRISP-DM 

 

2.1 Bussiness Understanding 

Tahap Business Understanding dalam penelitian ini berfokus pada identifikasi 

permasalahan dan penentuan tujuan penelitian terkait prediksi PGK. Permasalahan utama 

yang diangkat adalah tingginya angka kejadian PGK serta keterlambatan diagnosis akibat 

keterbatasan metode konvensional yang umumnya bergantung pada pemeriksaan 

laboratorium [16]. Kondisi tersebut menunjukkan adanya kebutuhan akan suatu pendekatan 

alternatif yang mampu mendukung deteksi dini secara lebih cepat dan efisien.  Berdasarkan 

permasalahan yang telah diuraikan, penelitian ini difokuskan pada pengembangan model 

prediksi PGK dengan memanfaatkan pendekatan ML, khususnya algoritma SVM, untuk 

mengestimasi risiko penyakit berdasarkan data klinis pasien. Selain itu, model yang 

dihasilkan tidak hanya dievaluasi secara konseptual, tetapi juga diimplementasikan ke dalam 

sebuah prototipe aplikasi berbasis web guna mempermudah pengguna dalam melakukan 

prediksi secara lebih praktis dan mudah diakses. Dengan adanya perancangan tersebut, 

penelitian ini diharapkan mampu memberikan arah yang jelas dalam proses pengembangan 

sistem sekaligus memastikan bahwa solusi yang dibangun selaras dengan kebutuhan 

permasalahan yang dihadapi. 

 

2.2 Data Understanding 

Analisis terhadap karakteristik dan kualitas data klinis pasien dilakukan pada tahap 

Data Understanding sebagai dasar dalam membangun model yang akan dikembangkan. 

Dataset yang digunakan berupa data Chronic Kidney Disease dengan 400 data klinis pasien 

yang bersumber dari UCI Machine Learning Repository [13]. Tahap ini mencakup eksplorasi 

data untuk memahami struktur dataset, mengidentifikasi tipe atribut, serta menganalisis 

distribusi nilai pada setiap variabel. Selain itu, dilakukan analisis awal untuk mendeteksi 
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adanya nilai yang hilang (missing values), inkonsistensi data, maupun potensi outlier yang 

dapat memengaruhi kinerja model. Proses verifikasi data juga dilakukan untuk memastikan 

kesesuaian data dengan kebutuhan penelitian serta validitas informasi yang terkandung di 

dalamnya. Tabel 1 menyajikan atribut klinis yang terdapat dalam dataset Chronic Kidney 

Disease yang bersumber dari UCI Machine Learning Repository. 

 
Tabel 1. Atribut klinis pada dataset 

No Variabel Deskripsi Alat Ukur 
Satuan 

Ukur 

Skala 

Ukur 

Missing 
Value 

1 Prediksi PGK Diagnosis PGK Diagnosis oleh 

dokter 

Non-PGK, 

PGK 

Kategorik Tidak 

2 Usia (age) Usia pasien dalam 

tahun 

Data rekam 

medis pasien 

Tahun Numerik Ya 

3 Tekanan 

Darah (blood 

pressure)  

Tekanan darah pasien 

(diastolik) dalam 

mmHg 

Sfigmoman 

ometer 

mmHg Numerik Ya 

4 Berat Jenis 

Urine 

(specific 

Gravity) 

Rasio densitas urine 

dengan densitas air 

Semi automated 

urine Analyzer 

0,0-2,0 Numerik Ya 

5 Albumin Kadar albumin di urin 

yang dihitung secara 

semikuantitatif 

Dipstick g/dL Numerik Ya 

6 Gula dalam 

Urine (sugar) 

Kadar gula di urine Dipstick mg/dL Numerik Ya 

7 Eritrosit 

dalam Urine 

(red blood 

cells) 

Persentase sel darah 

merah di urine 

Mikroskop 

binokuler 

Normal: 0-2 

sel/LPK 

Abnormal: 

>3 sel/LPK 

Numerik Ya 

8 Leukosit 

dalam Urine 

(pus cell/ pus 

cell clumps) 

Sel darah putih di urine Mikroskop 

binokuler 

Yes, No Kategorik Ya 

9 Bakteri dalam 

Urine 

(bacteria) 

Tanda adanya bakteri 

di urine 

Mikroskop 

binokuler, low 

speed centrifuge 

Yes, No Kategorik Ya 

10 Gula Darah 

Sewaktu 

(blood 

glucose 

random) 

Tes gula darah acak Chemistry 

Analyzer 

mg/dL Numerik Ya 

11 Urea dalam 

datah (blood 

urea) 

Persentase urea 

nitrogen di plasma 

darah 

Chemistry 

Analyzer 

mg/dL Numerik Ya 

12 Serum 

Kreatinin 

(serum 

creatinine) 

Kadar kreatinin di otot 

pasien 

Chemistry 

Analyzer 

mg/dL Numerik Ya 

13 Natrium 

(sodium) 

Kadar sodium di darah Chemistry 

Analyzer 

mEq/L Numerik Ya 

14 Kalium 

(potassium) 

Kadar potassium di 

darah 

Chemistry 

Analyzer 

mEq/L Numerik Ya 
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No Variabel Deskripsi Alat Ukur 
Satuan 

Ukur 

Skala 

Ukur 

Missing 
Value 

15 Hemoglobin Protein yang 

bertanggung jawab 

membawa oksigen di 

dalam darah 

Hematology 

Analyzer 

g/dL Numerik Ya 

16 Hematokrit 

(packed cell 

volume) 

Volume sel darah di 

sampel darah 

Hematology 

Analyzer 

% Numerik Ya 

17 Jumlah Sel 

darah Putih 

(white blood 

cell count) 

Kadar hitung sel darah 

putih 

Hematology 

Analyzer 

10
3
/μL Numerik Ya 

18 Jumlah Sel 

darah Merah 

(red blood 

cell count) 

Kadar hitung sel darah 

merah 

Hematology 

Analyzer 

10
6
/μL Numerik Ya 

19 Hipertensi 

(hypertension) 

Tekanan darah yang 

tinggi secara terus 

menerus 

Sfigmoman 

ometer 

Yes, No Kategorik Ya 

20 Diabetes 

Mellitus 

Gangguan produksi 

atau respon insulin 

yang mengganggu 

metabolisme glukosa 

Riwayat 

diagnosis 

sebelumnya 

Yes, No Kategorik Ya 

22 Coronary 

Artery 

Disease 

Keadaan terganggunya 

suplai nutrisi, oksigen, 

dan darah yang cukup 

ke jantung 

Riwayat 

diagnosis 

sebelumnya 

Yes, No Kategorik Ya 

22 Nafsu Makan 

(appetite) 

Keinginan untuk 

makan makanan 

Data rekam 

medis pasien 

Good, Poor Kategorik Ya 

23 Edema 

Tungkai 

(pedal 

edema) 

Pembengkakan kaki 

akibat cedera atau 

inflamasi 

Data rekam 

medis pasien 

Yes, No Kategorik Ya 

24 Anemia Insufisiensi transpor sel 

darah merah dalam 

membawa oksigen ke 

jaringan tubuh 

Riwayat 

diagnosis 

sebelumnya 

Yes, No Kategorik Ya 

 

Tabel 1 menyajikan sejumlah variabel klinis yang digunakan dalam penelitian ini untuk 

merepresentasikan kondisi kesehatan pasien terkait PGK. Dalam dataset tersebut, variabel 

target yang digunakan adalah class, yang berfungsi sebagai penanda hasil diagnosis pasien ke 

dalam dua kategori, yaitu PGK dan non-PGK, berdasarkan evaluasi medis. Selain itu, dataset 

mencakup berbagai atribut prediktor yang berasal dari data rekam medis, hasil pemeriksaan 

laboratorium, serta hasil observasi klinis. Atribut numerik meliputi usia (age), tekanan darah 

(blood pressure), specific gravity, kadar albumin dan gula dalam urine, kadar glukosa darah 

acak, urea, kreatinin serum, elektrolit seperti natrium dan kalium, serta parameter hematologi 

seperti hemoglobin, packed cell volume, dan jumlah sel darah putih maupun merah. 

Sementara itu, atribut kategorikal mencakup kondisi klinis seperti keberadaan sel darah merah 

dan sel nanah dalam urine, adanya bakteri, hipertensi, diabetes melitus, penyakit arteri 

koroner, nafsu makan, edema, serta anemia. Setiap variabel diukur menggunakan alat medis 

tertentu dengan satuan ukur yang sesuai standar klinis, seperti mmHg untuk tekanan darah 

dan mg/dL untuk parameter biokimia. Selain itu, sebagian besar atribut dalam dataset 
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memiliki nilai yang hilang (missing values), sehingga diperlukan penanganan khusus pada 

tahap data preparation. Dengan keberagaman atribut tersebut, dataset ini mampu 

merepresentasikan kondisi klinis pasien secara komprehensif dan mendukung proses analisis 

serta pemodelan dalam prediksi PGK. 

 

2.3 Data Preparation 

Peningkatan kualitas data dilakukan pada tahap data preparation sebagai langkah awal 

sebelum proses pemodelan. Proses diawali dengan pembersihan data dari nilai yang hilang 

(missing values) [17]. Dataset Chronic Kidney Disease dari UCI memiliki beberapa atribut 

dengan nilai yang tidak lengkap, sehingga dilakukan penanganan dengan metode imputasi 

menggunakan nilai median pada setiap fitur numerik. Pemilihan median bertujuan untuk 

mengurangi pengaruh outlier terhadap distribusi data [18]. 

Selanjutnya dilakukan transformasi data, khususnya pada variabel kategorikal. Atribut 

seperti red blood cells, pus cell, bacteria, hypertension, dan atribut kategorikal lainnya 

dikonversi menjadi bentuk numerik menggunakan teknik label encoding. Proses ini diperlukan 

agar data dapat diproses oleh algoritma SVM yang hanya menerima input numerik. 

Atribut kategorikal dalam dataset Chronic Kidney Disease dikonversi ke dalam bentuk 

numerik melalui proses encoding agar dapat digunakan dalam pemodelan. Variabel red blood 

cells (rbc) dan pus cell (pc) direpresentasikan dengan nilai 0 untuk kondisi normal dan 1 

untuk kondisi abnormal. Selanjutnya, atribut seperti pus cell clumps (pcc) dan bacteria (ba) 

dikodekan dengan nilai 0 untuk kondisi tidak ada (not present) dan 1 untuk kondisi ada 

(present). Variabel lain, termasuk hypertension (htn), diabetes mellitus (dm), coronary artery 

disease (cad), pedal edema, dan anemia, menggunakan representasi biner dengan nilai 0 

untuk “tidak” dan 1 untuk “ya”. Sementara itu, atribut appetite (appet) dikonversi menjadi 0 

untuk kondisi poor dan 1 untuk good. Adapun variabel target (class) direpresentasikan 

dengan nilai 0 untuk non-PGK dan 1 untuk PGK. Proses transformasi ini dilakukan untuk 

memastikan seluruh data berada dalam format numerik sehingga dapat diproses oleh 

algoritma SVM secara optimal. 

Tahap berikutnya adalah penyusunan ulang struktur dataset berdasarkan fitur yang 

relevan. Variabel target (class) dipisahkan dari variabel independen, sehingga diperoleh 

matriks fitur (X) dan label (Y). Struktur ini disesuaikan dengan kebutuhan proses pelatihan 

model ML yang terlihat pada Tabel 2. 

 
Tabel 2. Contoh data sebelum dan setelah pembersihan serta transformasi 

No age bp sg al su rbc pc pcc ba htn dm cad appet class 

   Data awal 

1 48.0 80.0 1.020 1.0 0.0 NaN normal notpresent notpresent yes yes no good PGK 

2 7.0 50.0 1.020 4.0 0.0 NaN normal notpresent notpresent no no no good PGK 

3 62.0 80.0 1.010 2.0 3.0 normal normal notpresent notpresent no yes no poor PGK 

4 48.0 70.0 1.005 4.0 0.0 normal abnormal present notpresent yes no no poor PGK 

5 51.0 80.0 1.010 2.0 0.0 normal normal notpresent notpresent no no no good PGK 

   Data setelah pembersihan dan transformasi 

1 48.0 80.0 1.020 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0 0.0 1.0 1 

2 7.0 50.0 1.020 4.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 1 

3 62.0 80.0 1.010 2.0 3.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 1 

4 48.0 70.0 1.005 4.0 0.0 0.0 1.0 1.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 1 

5 51.0 80.0 1.010 2.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 1 
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Setelah itu, dataset dibagi menjadi data latih (training data) dan data uji (testing data) 

dengan rasio 80:20. Hasil pembagian data didapatkan model latih menggunakan 320 data 

pasien, model uji menggunakan 80 data pasien yang belum pernah dilihat sebelumnya. Data 

latih digunakan dalam proses pembentukan model, sementara data uji dimanfaatkan untuk 

mengevaluasi kinerja model terhadap data yang belum pernah digunakan sebelumnya [19], 

[20]. 

 

2.4 Modelling 

Pada tahap pemodelan, penelitian ini menerapkan metode SVM sebagai model 

klasifikasi utama untuk mengidentifikasi risiko PGK. Algoritma SVM dipilih karena memiliki 

kemampuan generalisasi yang baik dalam menangani data berdimensi tinggi serta mampu 

membentuk hyperplane optimal untuk memisahkan kelas secara lebih akurat [21]. Selain itu, 

SVM dinilai efektif dalam menangani hubungan non-linear antar fitur melalui penggunaan 

fungsi kernel, sehingga banyak digunakan pada kasus klasifikasi data klinis. 

Sebelum proses pelatihan model dilakukan, dataset terlebih dahulu dibagi menjadi data 

latih dan data uji menggunakan skema train-test split dengan proporsi 80% data latih dan 20% 

data uji serta random_state sebesar 42 untuk menjaga konsistensi hasil eksperimen. 

Selanjutnya, data latih dan data uji ditransformasikan menggunakan metode StandardScaler 

agar seluruh fitur memiliki rentang skala yang seragam. Proses normalisasi penting dalam 

penerapan SVM karena algoritma SVM sensitif terhadap perbedaan skala antar fitur, sehingga 

standardisasi dapat membantu meningkatkan stabilitas dan performa model. 

Untuk memperoleh konfigurasi model yang optimal, penelitian ini menerapkan proses 

hyperparameter tuning menggunakan metode GridSearchCV. Proses tuning dilakukan dengan 

pendekatan cross-validation sebanyak 5-fold dengan data latih dibagi menjadi lima subset 

secara bergantian untuk proses pelatihan dan validasi model. Pendekatan ini digunakan untuk 

mengurangi risiko overfitting serta meningkatkan kemampuan generalisasi model terhadap 

data baru [22]. 

Parameter yang diuji dalam proses Grid Search meliputi parameter C dengan nilai 0.1, 

1, dan 10, parameter gamma dengan nilai scale, 0.1, dan 0.01, serta jenis kernel berupa radial 

basis function (RBF) dan linear. Parameter C digunakan untuk mengontrol tingkat toleransi 

kesalahan klasifikasi, sedangkan parameter gamma berpengaruh terhadap pola pembentukan 

decision boundary pada kernel RBF. Pengujian dua jenis kernel dilakukan untuk 

membandingkan kemampuan model dalam menangani pola linear maupun non-linear pada 

dataset PGK. Seluruh kombinasi parameter dievaluasi menggunakan metrik accuracy untuk 

menentukan konfigurasi terbaik berdasarkan hasil cross-validation. 

Model dengan kombinasi parameter terbaik yang diperoleh dari proses Grid Search 

kemudian digunakan sebagai model akhir untuk proses pelatihan menggunakan data latih. 

Selanjutnya, model tersebut digunakan untuk melakukan prediksi terhadap data uji pada tahap 

evaluasi untuk mengukur performa klasifikasi model dalam memprediksi PGK. 

 

2.5 Evaluation 

Performa model dievaluasi dengan sejumlah indikator, meliputi accuracy, precision, 

recall, dan F1-score yang dihasilkan melalui classification report. Selain itu, pengujian juga 

memanfaatkan confusion matrix untuk menyajikan informasi yang lebih rinci terkait hasil 

klasifikasi, termasuk sebaran prediksi yang sesuai maupun yang tidak sesuai pada setiap 

kategori kelas [23]. 

Berdasarkan confusion matrix, dapat diketahui komponen true positive, true negative, 

false positive, serta false negative, sehingga penilaian terhadap kemampuan model dapat 

dilakukan secara lebih komprehensif [24]. Hasil pada tahap ini kemudian digunakan untuk 
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menilai efektivitas metode SVM dalam memprediksi PGK, sekaligus menjadi landasan dalam 

penyusunan kesimpulan penelitian. 

 

2.6 Deployment 

Pada tahap deployment, model SVM yang telah melalui proses pelatihan dan evaluasi 

diimplementasikan dalam bentuk aplikasi berbasis web sebagai prototipe sistem prediksi 

PGK. Model yang telah terbentuk disimpan dalam format pickle dengan bantuan pustaka 

joblib agar dapat dimuat kembali pada saat diperlukan tanpa harus melalui proses pelatihan 

ulang. Pengembangan aplikasi dilakukan dengan memanfaatkan framework Gradio untuk 

membangun antarmuka yang bersifat interaktif serta memudahkan pengguna dalam 

mengoperasikan sistem [25]. Melalui aplikasi tersebut, pengguna dapat memasukkan data 

klinis pasien sebagai input, yang kemudian diproses oleh model untuk menghasilkan keluaran 

berupa prediksi secara langsung. 

Selanjutnya, aplikasi diintegrasikan dan dipublikasikan melalui platform Hugging Face 

Spaces sehingga dapat diakses secara daring. Tahap ini menekankan bahwa model yang 

dikembangkan tidak hanya dievaluasi dari sisi kinerja komputasional, tetapi juga dirancang 

agar memiliki nilai guna dalam praktik, khususnya sebagai alat bantu dalam mendukung 

proses pengambilan keputusan awal terkait risiko PGK. Tahap deployment berperan penting 

dalam menghubungkan hasil pengembangan model dengan penerapannya di lingkungan 

nyata. 

 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

Bagian ini menyajikan hasil dari setiap tahapan penelitian serta pembahasan secara 

komprehensif terhadap temuan yang dihasilkan. Uraian diawali dengan hasil tahap modelling 

yang menjelaskan proses pembentukan model SVM beserta konfigurasi parameter terbaik 

yang diperoleh. Selanjutnya, disajikan hasil evaluasi yang memaparkan kinerja model 

berdasarkan berbagai metrik evaluasi, termasuk analisis confusion matrix untuk memberikan 

gambaran lebih mendalam terhadap kemampuan klasifikasi model. Pada bagian akhir, dibahas 

hasil tahap deployment yang menunjukkan implementasi model ke dalam aplikasi berbasis 

web serta fungsionalitas sistem dalam melakukan prediksi secara real-time. Pembahasan pada 

setiap bagian dilakukan secara analitis untuk menginterpretasikan hasil yang diperoleh serta 

mengaitkannya dengan tujuan penelitian. 

 

3.1 Hasil Modelling 

Tahap pemodelan menghasilkan model klasifikasi menggunakan algoritma Support 

Vector Machine (SVM). Dalam proses pengembangannya, dilakukan penyesuaian parameter 

menggunakan metode GridSearchCV untuk memperoleh konfigurasi model terbaik. Proses 

hyperparameter tuning dilakukan dengan menguji beberapa kombinasi parameter, yaitu nilai 

C {0.1, 1, 10}, nilai gamma {scale, 0.1, 0.01}, serta jenis kernel {linear, RBF}. Pengujian 

kernel linear dan RBF dilakukan untuk membandingkan kemampuan model dalam menangani 

pola data linear maupun non-linear. Proses pencarian parameter terbaik dilakukan 

menggunakan skema 5-fold cross-validation. Berdasarkan hasil optimasi yang ditunjukkan 

pada Tabel 3, diperoleh kombinasi parameter terbaik yaitu kernel RBF dengan nilai C sebesar 

0.1 dan gamma sebesar 0.1. Kombinasi parameter tersebut menghasilkan performa klasifikasi 

terbaik pada dataset PGK yang digunakan dalam penelitian ini. 
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Tabel 3. Parameter optimal hasil hyperparameter tuning algoritma SVM 

Parameter Nilai 

C 0.1 

Gamma 0.1 

Kernel ‘rbf’ 

 

Berdasarkan hasil pencarian parameter, diperoleh konfigurasi terbaik yang selanjutnya 

digunakan dalam proses pengembangan model. Dengan konfigurasi tersebut, model dibangun 

menggunakan data latih yang sebelumnya telah diproses melalui tahapan praproses dan 

penskalaan fitur, sehingga menghasilkan model klasifikasi yang siap digunakan untuk tahap 

prediksi. Setelah model terbentuk, dilakukan pengujian awal dengan menampilkan hasil 

prediksi terhadap sebagian data uji. Hasil pada 10 data pertama menunjukkan bahwa model 

mampu memetakan data ke dalam dua kategori, yaitu PGK dan non-PGK, sesuai dengan pola 

pembelajaran yang diperoleh selama proses pelatihan, sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 4. 

Hal ini memberikan gambaran awal mengenai kemampuan model dalam menangkap pola 

pada data. Evaluasi lebih lanjut kemudian dilakukan pada tahap berikutnya untuk mengukur 

kinerja model secara kuantitatif menggunakan metrik yang telah ditentukan. 

 
Tabel 4. Hasil prediksi dari 10 data pertama 

Urutan Data Hasil Prediksi 

Data ke – 1 0 

Data ke – 2 0 

Data ke – 3 1 

Data ke – 4 1 

Data ke – 5 1 

Data ke – 6 1 

Data ke – 7 0 

Data ke – 8 1 

Data ke – 9 0 

Data ke – 10 1 

 

3.2 Hasil Evaluasi 

Evaluasi dilakukan dengan menguji model SVM menggunakan data uji untuk menilai 

performa klasifikasinya. Model menghasilkan tingkat akurasi sebesar 98.75% pada data uji, 

yang menunjukkan bahwa sebagian besar data berhasil diklasifikasikan dengan tepat. Hasil 

evaluasi memperlihatkan bahwa nilai precision, recall, dan F1-score berada pada kisaran 97% 

hingga 100% untuk kedua kelas, yaitu non-PGK (0) dan PGK (1), sebagaimana ditunjukkan 

pada Tabel 5. Nilai tersebut menunjukkan bahwa model memiliki performa klasifikasi yang 

sangat baik dan relatif seimbang pada masing-masing kelas tanpa indikasi bias yang signifikan. 

Hasil penelitian ini menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan beberapa 

penelitian sebelumnya pada kasus prediksi PGK. Penelitian oleh Qodri melaporkan bahwa 

metode Random Forest memperoleh akurasi sebesar 90.50%, Naive Bayes sebesar 94.21%, 

sedangkan SVM memperoleh akurasi sebesar 88.84% pada dataset PGK UCI Repository 

[25]. Penelitian lain oleh Paramita dan Prasetyaningtyas menunjukkan bahwa model SVM 

yang dioptimasi menggunakan GridSearchCV dan SMOTE menghasilkan akurasi sebesar 

93% dengan recall sebesar 99% [26]. Jika dibandingkan dengan penelitian tersebut, model 

SVM pada penelitian ini menghasilkan akurasi yang lebih tinggi, yaitu sebesar 98.75%, 

sehingga menunjukkan bahwa optimasi parameter yang dilakukan memberikan pengaruh 

positif terhadap peningkatan performa klasifikasi. 
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Selain itu, penggunaan kernel RBF pada penelitian ini memungkinkan model 

menangani hubungan non-linear antar fitur dengan lebih baik dibandingkan pendekatan linear 

sederhana. Temuan ini memperlihatkan metode SVM memiliki potensi yang baik sebagai 

pendekatan klasifikasi pada data klinis, khususnya untuk prediksi PGK. 

Walaupun tingginya nilai akurasi yang diperoleh perlu dianalisis lebih lanjut karena 

ukuran dataset yang relatif terbatas, yaitu sebanyak 400 data. Dataset dengan jumlah data 

yang kecil berpotensi menyebabkan model mengalami overfitting, dengan model mampu 

mengenali pola data latih dengan sangat baik tetapi kurang optimal ketika diterapkan pada 

data baru. Untuk meminimalkan risiko tersebut, penelitian ini menerapkan pembagian data 

menggunakan train-test split dengan proporsi 80:20 serta proses 5-fold cross-validation pada 

tahap hyperparameter tuning. Pendekatan tersebut dilakukan untuk meningkatkan 

kemampuan generalisasi model dan menjaga konsistensi performa selama proses pelatihan 

dan pengujian. Namun demikian, potensi overfitting tetap menjadi perhatian sehingga 

pengujian pada dataset yang lebih besar dan lebih beragam perlu dilakukan pada penelitian 

selanjutnya untuk memastikan stabilitas model secara lebih komprehensif. 

 
Tabel 5. Hasil evaluasi performa model SVM pada data uji 

 Precision Recall F1-Score Support 
Non-PGK 97% 100% 98% 28 

PGK 100% 98% 99% 52 
Accuracy   98.75% 80 

Macro Average 98% 99% 99% 80 

Weighted Average 99% 99% 99% 80 

 

Selain itu, evaluasi melalui confusion matrix menunjukkan bahwa dari total 80 data uji 

yang digunakan, sebanyak 28 data non-PGK berhasil diprediksi dengan benar sebagai non-

PGK, sedangkan 51 data PGK berhasil diklasifikasikan secara tepat sebagai PGK. Model 

hanya menghasilkan satu kesalahan klasifikasi, yaitu satu data PGK yang diprediksi sebagai 

non-PGK (false negative). Tidak ditemukan kesalahan prediksi pada kelas non-PGK yang 

diklasifikasikan sebagai PGK (false positive). Hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki 

kemampuan klasifikasi yang sangat baik dengan tingkat kesalahan yang relatif rendah. 

Namun demikian, keberadaan false negative tetap menjadi perhatian karena dalam ranah 

medis kesalahan tersebut berpotensi menyebabkan pasien PGK tidak terdeteksi pada tahap 

awal. Distribusi kesalahan yang sangat kecil juga mengindikasikan bahwa model tidak 

menunjukkan bias yang signifikan terhadap salah satu kelas, sehingga performa klasifikasi 

antar kelas cenderung seimbang. Sebaran hasil prediksi pada masing-masing kelas 

divisualisasikan melalui confusion matrix yang ditunjukkan pada Gambar 2. 

 

 
Gambar 2. Confusion matrix 
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3.3 Hasil Deployment 

Tahap deployment menghasilkan implementasi model SVM ke dalam sebuah aplikasi 

berbasis web yang dikembangkan dengan framework Gradio serta dipublikasikan melalui 

platform Hugging Face Spaces. Aplikasi tersebut dirancang dengan antarmuka yang 

terorganisasi dan interaktif, sehingga pengguna dapat memasukkan berbagai data klinis 

pasien, seperti usia, tekanan darah, kadar kreatinin, dan indikator lainnya, sebagaimana 

ditampilkan pada Gambar 3. 

Data yang dimasukkan kemudian diproses secara otomatis oleh model untuk 

menghasilkan keluaran berupa prediksi dalam waktu singkat. Selain fungsi utama tersebut, 

sistem juga dilengkapi dengan fitur dashboard serta patient history yang memungkinkan 

penyimpanan dan penelusuran kembali hasil prediksi pasien. 

 

 
Gambar 3. Hasil deployment 

 

Pengujian sistem pada tahap deployment ini dilakukan menggunakan dua data pasien 

dummy. Data pasien 1 dimasukkan melalui aplikasi berbasis web yang telah dikembangkan, 

mencakup berbagai parameter klinis seperti usia, tekanan darah, hemoglobin, kadar kreatinin, 

kadar ureum, natrium, kalium, serta indikator medis lainnya. Berdasarkan data yang 

dimasukkan, sistem memproses informasi tersebut menggunakan model SVM dan 

menghasilkan prediksi High Risk of Chronic Kidney Disease.  

Selanjutnya, hasil prediksi model divalidasi oleh satu orang dokter spesialis penyakit 

dalam untuk mengevaluasi kesesuaian hasil klasifikasi sistem terhadap kondisi klinis pasien 

berdasarkan parameter medis yang digunakan pada dataset. Proses validasi dilakukan dengan 

memberikan hasil prediksi sistem beserta data pasien kepada validator untuk dibandingkan 

dengan hasil interpretasi medis secara independen. Indikator evaluasi pada tahap ini 

didasarkan pada kesesuaian antara hasil prediksi model dan penilaian pakar terhadap kategori 

pasien, yaitu PGK atau non-PGK. Pada contoh pengujian yang ditunjukkan pada Gambar 4, 

sistem memprediksi Pasien 1 sebagai kategori PGK dan hasil tersebut dinyatakan sesuai oleh 

dokter spesialis penyakit dalam. 
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Selain validasi pakar, performa model juga dievaluasi menggunakan metrik accuracy, 

precision, recall, F1-score, dan confusion matrix untuk mengukur kemampuan klasifikasi 

model secara komprehensif. Hasil evaluasi pada Tabel 5 dan Gambar 2 menunjukkan bahwa 

model mampu menghasilkan performa klasifikasi yang tinggi dengan distribusi kesalahan 

yang relatif rendah. Kombinasi evaluasi kuantitatif dan validasi pakar tersebut menunjukkan 

bahwa model yang dikembangkan tidak hanya memiliki performa yang baik secara 

komputasional, tetapi juga memiliki kesesuaian awal terhadap interpretasi klinis sehingga 

berpotensi digunakan sebagai alat bantu deteksi dini PGK. 

 

 

 
Gambar 4. Pengujian pada pasien 1 

Pengujian selanjutnya dilakukan menggunakan data dummy Pasien 2 sebagai sampel uji 

tambahan untuk mengetahui konsistensi kinerja sistem dalam mengklasifikasikan kondisi 

pasien dengan karakteristik data yang berbeda. Berdasarkan data klinis yang dimasukkan ke 

dalam aplikasi, pasien dummy atas nama Anisa berusia 36 tahun memiliki parameter medis 

yang cenderung berada dalam rentang normal, seperti tekanan darah 80 mmHg, serum 

kreatinin 1 mg/dL, hemoglobin 15 g/dL, packed cell volume 45%, serta tidak terdapat riwayat 

hipertensi, diabetes, edema, maupun anemia. Setelah seluruh data diproses oleh model SVM, 

sistem menghasilkan prediksi Low Risk of Chronic Kidney Disease. 

Hasil tersebut kemudian dibandingkan dengan validasi dari dokter spesialis penyakit 

dalam, yang menyatakan bahwa pasien tidak menunjukkan indikasi PGK. Kesesuaian antara 

hasil prediksi sistem dan penilaian pakar menunjukkan bahwa aplikasi tidak hanya mampu 

mendeteksi pasien dengan risiko tinggi PGK, tetapi juga dapat mengenali pasien dengan 
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risiko rendah secara tepat. Hasil pengujian pada Pasien 2 pada Gambar 5 semakin 

memperkuat bahwa sistem yang dikembangkan memiliki performa yang baik dan berpotensi 

digunakan sebagai alat bantu skrining awal PGK secara akurat. 

 

 

 
Gambar 5. Pengujian pada pasien 2 

Setelah data pasien dimasukkan ke sistem, pengguna juga dapat melihat record data 

pasien yang sudah disimpan ke sistem menggunakan fitur Patient History yang ditunjukkan 

pada Gambar 6. Pada halaman Patient History disajikan informasi ID pasien, nama pasien, 

umur pasien, dan hasil prediksi yang dihasilkan oleh sistem. Pada halaman tersebut juga 

disediakan tombol Delete yang dapat digunakan untuk menghapus record pasien berdasarkan 

ID pasien. 

 

 

Gambar 6. Halaman patient history 
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4. Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil mengembangkan model prediksi PGK menggunakan algoritma 

SVM dengan pendekatan optimasi parameter melalui GridSearchCV. Berdasarkan hasil 

pengujian, model mampu mencapai akurasi sebesar 98.75% dengan nilai precision, recall, 

dan F1-score yang tinggi. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan 

klasifikasi yang baik dan relatif seimbang dalam membedakan pasien PGK dan non-PGK. 

Kontribusi utama penelitian ini terletak pada penerapan optimasi parameter SVM secara 

sistematis untuk meningkatkan performa klasifikasi pada kasus prediksi PGK, serta integrasi 

model ke dalam aplikasi berbasis web menggunakan Gradio dan Hugging Face Spaces 

sebagai bentuk implementasi dalam mendukung deteksi dini. Selain itu, hasil validasi awal 

oleh dokter spesialis penyakit dalam menunjukkan bahwa keluaran sistem memiliki 

kesesuaian dengan interpretasi medis, sehingga model memiliki potensi sebagai alat bantu 

pendukung keputusan pada tahap awal identifikasi PGK. 

Meskipun model menunjukkan performa yang tinggi, penelitian ini masih memiliki 

keterbatasan pada jumlah dan variasi dataset yang digunakan serta belum dilakukan 

perbandingan dengan beberapa algoritma ML lainnya. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya 

disarankan menggunakan dataset yang lebih besar dan beragam untuk meningkatkan 

kemampuan generalisasi model. Selain itu, evaluasi dapat dikembangkan dengan 

membandingkan performa SVM terhadap metode lain seperti Random Forest, Gradient 

Boosting, dan Neural Network. Pengembangan lanjutan juga dapat dilakukan melalui 

penerapan seleksi fitur berbasis embedded method atau wrapper method, optimasi model yang 

lebih mendalam menggunakan pendekatan ensemble learning, serta integrasi dengan sistem 

rekam medis elektronik untuk mendukung implementasi pada lingkungan klinis yang lebih 

luas. 
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membantu pencarian referensi, penyuntingan bahasa, analisis pendukung, dan bantuan 

pemrograman. Penggunaan AI dilakukan sebagai alat bantu untuk meningkatkan efisiensi dan 

kualitas penulisan, tanpa menggantikan proses analisis ilmiah dan interpretasi hasil oleh 

penulis. Seluruh isi, validitas data, interpretasi hasil, dan kesimpulan dalam naskah ini 

sepenuhnya menjadi tanggung jawab penulis. 
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