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Abstrak

Gagal ginjal kronis merupakan salah satu penyakit serius yang dapat menyebabkan kematian jika tidak terdeteksi
dan ditangani secara dini. Penelitian ini bertujuan memprediksi risiko kematian pada pasien gagal ginjal kronis
menggunakan metode ensemble learning, yaitu random forest dan voting classifier (hard voting dan soft voting).
Voting classifier digunakan untuk menggabungkan prediksi dari beberapa model klasifikasi tunggal, di mana hard
voting mengambil keputusan berdasarkan suara terbanyak, sedangkan soft voting mempertimbangkan rata-rata
probabilitas prediksi. Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data sekunder dari RSUD Dr. Saiful
Anwar, Kota Malang. Proporsi pasien rawat inap yang pulang dalam kondisi meninggal lebih kecil dibanding
kondisi tidak meninggal. Kondisi data tidak seimbang ini menyebabkan model cenderung bias terhadap kelas
mayoritas. Untuk mengatasi hal tersebut, synthetic minority over-sampling technique (SMOTE) diterapkan guna
menyeimbangkan distribusi kelas. Selain itu, random forest dipilih karena kemampuannya dalam menangani
ketidakimbangan data melalui pembobotan pada pohon-pohon keputusan, sehingga mengurangi bias terhadap
kelas mayoritas. Evaluasi performa model dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, dan recall. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa random forest memberikan kinerja terbaik dengan akurasi 77%, presisi 36%, dan
recall 60%, mengungguli hard voting dan soft voting. Penggunaan random forest dan SMOTE terbukti
meningkatkan prediksi pada kelas minoritas, yang sangat penting dalam mendeteksi pasien berisiko kematian
tinggi. Pendekatan ini dapat membantu dalam deteksi dini dan pengelolaan yang lebih baik terhadap pasien gagal
ginjal kronis, sehingga berpotensi menurunkan angka kematian akibat penyakit ini.

Kata kunci: Ensemble Machine Learning, Gagal Ginjal Kronis, Random Forest, Voting Classifier

PREDICTION OF DEATH RISK IN CHRONIC KIDNEY FAILURE PATIENTS
USING VOTING CLASSIFIER AND RANDOM FOREST ON IMBALANCED DATA

Abstract

Chronic kidney disease (CKD) is a life-threatening condition that can lead to fatal outcomes if not diagnosed and
treated promptly. This study aims to forecast mortality risk in CKD patients using ensemble learning techniques,
including random forest an d voting classifier (hard voting and soft voting). The voting classifier combines
predictions from various single classification models, with hard voting selecting outcomes based on majority
decisions, while soft voting averages prediction probabilities. The data used in this study is secondary data from
RSUD Dr. Saiful Anwar, Malang City. The proportion of hospitalized patients who were discharged in a deceased
condition is smaller than those who were discharged alive. This imbalance in the data causes the model to be
biased toward the majority class. However, models tend to favor the majority class when dealing with imbalanced
data. To mitigate this, the synthetic minority over-sampling technique (SMOTE) was applied to balance the class
distribution. Random forest was also selected for its ability to manage data imbalance through weighted decision
trees, reducing bias toward the majority class. Model performance was evaluated using metrics such as accuracy,
precision, and recall. Results indicated that random forest outperformed hard voting and soft voting, achieving
77% accuracy, 36% precision, and 60% recall. The combination of random forest and SMOTE significantly
enhanced the prediction of minority class outcomes, which is essential for identifying high-risk patients. This
method has the potential to support early detection and improved management of CKD patients, thus reducing
mortality rates associated with the disease.
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1. PENDAHULUAN

Salah satu pendekatan dalam machine learning
pada era big data adalah ensemble learning, yang
bertujuan meningkatkan akurasi prediksi dengan
menggabungkan beberapa model klasifikasi (Mienye
and Sun, 2022). Salah satu metode ensemble populer
adalah voting classifier, yang menggabungkan
keputusan dari berbagai model klasifikasi. Metode ini
terdiri dari dua jenis, hard voting dan soft voting. Pada
hard voting, keputusan akhir diambil berdasarkan
suara terbanyak dari model-model yang digunakan,
sementara pada soft voting, keputusan diambil dengan
mempertimbangkan rata-rata probabilitas prediksi
setiap model (Jongbo et al., 2020).

Namun, penerapan voting classifier pada data
tidak seimbang dapat memicu bias, karena model
cenderung lebih akurat dalam memprediksi kelas
mayoritas, yang mengabaikan kelas minoritas (de
Oliveira et al., 2022). Oleh karena itu, untuk
menangani data tidak seimbang, berbagai metode
telah dikembangkan, termasuk algoritma ensemble
lain seperti random forest, yang efektif dalam
menangani ketimpangan kelas melalui pembobotan
di pohon-pohon keputusan (Liu et al., 2022).
Penelitian  di  Thailand, misalnya, berhasil
menerapkan random forest untuk klasifikasi gagal
ginjal kronis, dengan akurasi mencapai 100%
(Chumuang et al., 2020).

Selain pendekatan model, penyeimbangan data
melalui teknik pengolahan seperti synthetic minority
over-sampling technique (SMOTE) juga digunakan
untuk menangani data tidak seimbang. SMOTE
menghasilkan sampel sintetis bagi kelas minoritas,
yang memungkinkan model untuk belajar dari data
yang lebih seimbang (Basha et al., 2022). Penelitian
di Brazil menunjukkan bahwa kombinasi SMOTE
dan random forest menghasilkan performa yang lebih
baik dalam Klasifikasi pasien gagal ginjal kronis
dibandingkan tanpa SMOTE (da Silveira et al., 2022).

Dalam bidang kesehatan, terutama pada
penyakit gagal ginjal kronis, penerapan machine
learning sangat penting (Evans et al., 2022). Gagal
ginjal kronis menyebabkan penurunan fungsi ginjal
secara bertahap dan berdampak serius pada
keseimbangan cairan tubuh (Pasaribu et al., 2021). Di
Indonesia, prevalensi gagal ginjal kronis dipengaruhi
oleh faktor risiko seperti hipertensi (25,8%), obesitas
(15,4%), dan diabetes mellitus (2,3%) (Hustrini etal.,
2022). Pada tahap akhir, pasien memerlukan
perawatan yang mahal seperti dialisis atau
transplantasi ginjal. Oleh karena itu, deteksi dini
menjadi kunci untuk memperlambat perkembangan
penyakit ini dan mengurangi beban biaya perawatan
(Lubetzky et al., 2021).

Berbeda dengan penelitian lain sebelumnya,
penelitian  ini  membandingkan  model-model
ensemble machine learning mengunakan algoritma
random forest, voting classifier yaitu hard voting
dan soft voting disertai penanganan data tidak
seimbang melalui teknik SMOTE untuk memprediksi

risiko kematian pada pasien gagal ginjal kronis.
Pendekatan ini mampu meningkatkan akurasi
prediksi dan mengurangi bias terhadap kelas
mayoritas, sehingga dapat berkontribusi dalam
menurunkan angka kematian akibat penyakit ini.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Pre-processing Data

Tahapan awal sebelum Kklasifikasi adalah data
pre-processing, yang mencakup data cleaning dan
label encoding. Data cleaning membersihkan data
dengan mendeteksi missing value, outlier, dan
menyelesaikan inkonsistensi, karena data yang tidak
bersih dapat mengganggu kinerja algoritma (Reis
Pinheiro and Patetta, 2021). Label encoding
dilakukan dengan mengubah nilai string pada
variabel menjadi numerik (0 atau 1) agar bisa
diproses oleh algoritma.

Setelah pre-processing, dilakukan eksplorasi
data untuk memahami pola, mendeteksi outliers, dan
anomali. Eksplorasi ini dilakukan secara numerik
(ringkasan statistik) atau visual (teknik visualisasi).
Tahap ini digunakan untuk pertimbangan memilih
metode analisis yang tepat.

2.2. Synthetic Minority Over-sampling Technique

Untuk membantu menyeimbangkan data tidak
seimbang maka dilakukan over-sampling dengan
menggunakan synthectic minority over-sampling
technique (SMOTE). Teknik SMOTE melakukan
over-sampling dengan mensintesis data kelas
minoritas. Proses ini dilakukan dengan mengambil
sampel dari data kelas minoritas, kemudian
menciptakan sampel sintetis dengan cara interpolasi
di antara sampel-sampel terdekat dari kelas minoritas

disimbolkan dengan X, yang ditunjukkan pada
persamaan (1) (Gnip et al., 2021).

X, = X; +random(0,1) x (x; — X,) (1)

Dimana X, adalah sampel kelas minoritas yang
dipilih secara acak dari k-nearest neighbor terhadap
sampel X; yang dihitung berdasarkan jarak Euclidean

2.3. Voting Classifier

Voting Classifier menerapkan teknik ensemble
yang menggabungkan beberapa model lemah untuk
menghasilkan model kuat (Sherbiny et al., 2023).
Untuk membangun model voting classifier maka
digunakan beberapa metode Klasifikasi sebagai
berikut.

1) Logistic Regression

Metode logistic  regression  memprediksi
peluang suatu kelas berdasarkan kumpulan variabel
prediktor, dengan variabel respon sebanyak dua



kemungkinan yaitu ‘“sukses” atau “gagal” yang
dinotasikan sebagai “0” dan “1” (Pal, 2023). Model
ini menghitung peluang kelasnya berdasarkan fungsi
log-odds atau logit pada persamaan (2).

7(X)
1-7(x)

g(x):ln{ }:ﬁ0+ﬂl+...+ﬂpxp 2)

Dan fungsi logistic sigmoid untuk menghitung kelas
positif pada persamaan (3).

eﬁo+ﬂ1+...+ﬂpxp
7(x) =

®)

1+ eﬂ0+/31+u.+ﬁpxp

Dimana p adalah banyaknya variabel prediktor

2) K-Nearest Neighbor

K-Nearest Neighbor bekerja dengan cara
mengklasifikasikan objek data yang tidak diketahui
labelnya berdasarkan kemiripan dengan tetangga
terdekat (Tope-Oke et al., 2024). Kemiripan diukur
berdasarkan jarak tertentu seperti jarak euclidean
yang ditunjukkan pada persamaan (4).

d(xy) =, /i(xi v (4
i=1

Dengan X; adalah objek data x pada variabel ke-i dan
y; adalah objek data y pada variabel ke-i

3) Support Vector Machine.

SVM adalah metode fleksibel pada data non-
linier maupun linier yang melakukan Kklasifikasi
dengan menggunakan pemisah berupa hyperplane,
yaitu garis pemisah linier dibentuk menggunakan
margin yang optimal (Sharma and Kaur, 2022).
Hyperplane optimal ditunjukkan pada persamaan (5).

9(x) = fy + 24K (%, ) ®)

ieS

Dimana f, adalah bias dan S adalah himpunan

observasi data.

Ketiga metode ini dipilih  berdasarkan
kemampuan klasifikasinya model tunggalnya.
Dengan voting classifier, kekuatan tiap algoritma
dapat digabung untuk meningkatkan akurasi,
terutama pada dataset tidak seimbang (Sherbiny et al.,
2023).

Teknik penggabungan prediksi ini dibagi
menjadi dua, yaitu soft voting melakukan prediksi
dengan menghitung probabilitas setiap kelas pada
model tunggal (de Oliveira et al., 2022). Persamaan
dari soft voting ditunjukkan pada persamaan (6).
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1 m
Y = argmax, — > P; (k) (6)
m “
j=1

Dengan P, (k) menyatakan probabilitas prediksi

pengklasifikasian ke-m untuk sejumlah kelas ke-k dan
k adalah jumlah kelas.

Sedangkan hard voting dihitung berdasarkan
oleh suara mayoritas model (de Oliveira et al., 2022).
Persamaan dari hard voting ditunjukkan pada
persamaan (7).

Y =mode{C1(x),C2(x),...,Cm(x)} )

Dengan Cm(X) adalah prediksi pada kelas ke-m dan

m adalah jumlah pengklasifikasi yang terlibat dalam
voting.

2.4. Random Forest

Random forest adalah metode yang didasarkan
oleh decision tree dengan menerapkan ensemble
dalam menghasilkan keputusan tunggal (Mendapara,
2024). Metode ini mengatasi data tidak seimbang
dengan melakukan pembobotan pada setiap kelasnya,
dimana pada data minoritas model memberikan bobot
yang lebih besar dibanding data mayoritas
(Chumuang et al., 2020). Langkah awal dalam
melakukan klasifikasi pada random forest dimulai
dengan membangun sekumpulan pohon melalui
teknik bootstrap pada data pelatihan. Kemudian
ditentukan sebanyak m prediktor dari p prediktor
secara acak. Selanjutnya akan dibentuk pohon
klasifikasi ke-i. Langkah awal pembentukan pohon

dihitung  menggunakan  persamaan  entropy
ditunjukkan pada persamaan (8).
K
entropy(S)=)_—p; log, p, (8)
i=1

Dengan S adalah himpunan data dan p;adalah

probabilitas frekuensi kelas ke-i . Nilai entropy yang
telah didapatkan kemudian digunakan untuk
menghitung nilai information gain, dengan
menggunakan persamaan (9).

gain(A) = entrop(S) —i@xentropy(s i) 9)

i=1

Dengan A variabel prediktor, ¢ menujukkan banyak
partisi, dan S; menunjukkan banyak sampel untuk

partisi ke-j.
2.5. Evaluasi Model

Evaluasi model Kklasifikasi perlu dilakukan
untuk dapat mengetahui performa model dalam
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mengklasifikasikan objek data secara tepat dan
akurat. Evaluasi model klasifikasi dilakukan dengan
cara membandingkan nilai prediksi dan nilai aktual
yang hasilkan. Hasil perbandingan tersebut disajikan
dalam bentuk matiks bernama matriks konfusi.
Bentuk matriks konfusi disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Matriks Konfusi

Actual Prediction
Positive (1) Negative (0)
Positive (1) True Positive (TP) I(:;lils)e Negative
Negative (0) False Positive (FP)  True Negative (TN)

Berdasarkan nilai dari keempat komponen
matriks konfusi tersebut, dapat dihitung nilai evaluasi
lain seperti akurasi, presisi, dan recall. Nilai akurasi,
presisi, dan recall memiliki rentang dari O hingga 1.
Nilai mendekati 1 menandakan bahwa model
klasifikasi sudah cukup baik dalam melakukan
klasifikasi. Nilai akurasi, presisi, dan recall dapat
dihitung menggunakan persamaan (10), (11), dan
(12).

Akurasi = TP+FN (10)
TP+ FN +FP+TN

Akurasi mengukur ketepatan model klasifikasi secara
keseluruhan dengan menghitung rasio prediksi yang
benar, yaitu true positive dan true negative. Dengan
mempertimbangkan kedua metrik tersebut, akurasi
memberikan evaluasi menyeluruh terhadap performa
model di semua kelas.

P
11
TP+ FP D

Presisi =
Presisi mengukur keakuratan prediksi positive dari
model, dimana nilai presisi yang tinggi menunjukkan
rendahnya false positive atau type | error.

Recall L (12)
TP+FN

Recall mengukur kemampuan model untuk
mengidentifikasi data yang termasuk dalam kategori
positive oleh model. Nilai recall yang tinggi
menunjukkan rendahnya false negative atau type Il
error (Vujovi¢, 2021).

3. METODE PENELITIAN

Data yang digunakan pada penelitian
merupakan data sekunder yang bersumber dari RSUD
Dr. Saiful Anwar (RSSA) Kota Malang, Jawa Timur.
Data terdiri dari 52 kolom dan 640 baris. Pada
penelitian digunakan satu variabel respon yaitu
kondisi pulang pasien sejumlah 521 tidak meninggal
dan 117 meninggal. Variabel prediktor meliputi jenis
kelamin, umur, diagnosa masuk, diagnosa utama,

hemodialisis, komplikasi anemia, komplikasi
diabetes. Definisi operasional variabel disajikan pada
Tabel 2.

Tabel 2. Definisi Operasional Tabel
No Nama Variabel Definisi Operasional
Keadaan pasien penderita gagal
ginjal kronik saat pulang setelah
mendapatkan perawatan (meninggal
atau tidak meninggal).
Jenis kelamin pasien yang dirawat

1 Kondisi Pulang

2 Jenis Kelamin

3 Umur Usia pasien yang dirawat
4 Diagnosa Diagnosa awal pasien saat masuk
Masuk rumah sakit

Diagnosa pasien setelah melewati
proses pemeriksaan
Riwayat tindakan hemodialisis pada

5 Diagnosa Utama

6 Hemodialisis

pasien
7 Komplikasi Riwayat adanya penyakit anemia
Anemia pada pasien
8 Komplikasi Riwayat adanya penyakit diabetes
Diabetes pada pasien

Langkah-langkah yang dilakukan pada
penelitian ini adalah sebagai berikut.

1) Melakukan pre-processing pada data meliputi
data cleaning, dan label encoding.

2) Melakukan eksplorasi data.

3) Membagi data menjadi dua bagian yaitu data
training dan data testing dengan proporsi 80%
data training dan 20% data testing.

4) Melakukan penanganan imbalanced data
menggunakan metode SMOTE menggunakan
persamaan (1).

5) Membentuk model klasifikasi tunggal logistic
regression menggunakan persamaan (2) dan (3),
K-NN menggunakan persamaan (4) dan SVM
menggunakan persamaan (5).

6) Membentuk model soft voting menggunakan
rumus pada persamaan (6)

7) Membentuk model hard voting menggunakan
rumus pada persamaan (7)

8) Membentuk model random forest menggunakan
rumus pada persamaan (8) dan (9)

9) Melakukan evaluasi model pada data testing
menggunakan rumus pada persamaan (10), (11)
dan (12).

10) Membandingkan hasil evaluasi model soft
voting, hard voting, dan random forest

11) Memilih  model terbaik dan melakukan
interpretasi

Untuk memperjelas gambaran langkah-langkah
penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1.
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ditunjukkan pada Tabel 4.

Tabel 4. Kombinasi Parameter Model dan Tuning Accuration

Model Parameter Nilai
. C 0,001
Logistic
. penalty 11
Regression _—
solver liblinear
Tuning
- - 0,88
Accuration
n_neighbors 11
K-NN weights uniform
metric euclidean
Tuning
- - 0,83
Accuration
C 0,1
SVM gamma scale
kernel linear
Tuning
- - 0,88
Accuration
n_estimators 600
Random Forest -
max_features 4
Tuning
- - 0,98
Accuration

Gambar 1. Langkah-Langkah Penelitian

Untuk mendapatkan hasil klasifikasi yang
optimal pada model maka dibutunkan pengaturan
hyperparameter. Berikut ditunjukkan kombinasi
hyperparameter tuning yang optimal untuk
algoritma logistic regression, K-NN, SVM, dan
random forest dengan definisi ditunjukkan pada
Tabel 3.

Tabel 3. Parameter Model

Model Parameter Definisi

Logisitic C Nilai yang mengontrol
Regression kekuatan regulasi
penalty Jenis regularisasi yang
digunakan
solver Algoritma optimasi tang
digunakan
K-NN n_neighbors Banyaknya tetangga
terdekat &
weights Menentukan bagaimana
bobot tetangga terdekat
diperhitungkan
metric Metrik jarak yang
digunakan
SVM C Nilai yang mengontrol

kekuatan regularisasi

gamma Nilai yang mengontrol
seberapa jauh pengaruh satu
titik data pelatihan

kernel Jenis kernel yang
digunakan
Random n_estimators Banyaknya frees yang akan

Forest dibuat
max_features Nilai yang mengontrol
keragaman diantara trees

Hasil tuning hyperparameter pada Tabel 4 kemudian
akan digunakan untuk membentuk model klasifikasi.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Eksplorasi Data

Eksplorasi data pada data kondisi pasien gagal
ginjal kronik disajikan pada Gambar 2.

Presentase Pasien Pulang Meninggal dan Tidak

Tidak Meninggal
Meninggal

81.7%

18.3%

Gambar 2. Presentase Pasien Pulang Meninggal dan Tidak

Meninggal

Berdasarkan gambaran umum mengenai hasil

perawatan  bagi

pasien gagal

ginjal  kronik

ditunjukkan pada Gambar 2 diketahui sebanyak
81,7% atau 521 pasien gagal ginjal kronik pulang
dalam kondisi tidak meninggal. Sedangkan sisanya
sebanyak 18,3% atau 117 pasien pulang dalam

keadaan meninggal

setelah melewati proses

perawatan. Banyaknya pasien yang pulang dalam
kondisi tidak meninggal
perawatan bagi pasien berjalan dengan baik.

menandakan bahwa
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4.2 Hasil Penerapan SMOTE

Sebelum analisis dilakukan, data perlu dibagi
menjadi dua bagian, yakni 80% untuk latih (training
data) dan 20% untuk uji (festing data). Data latih
digunakan untuk melatih model klasifikasi,
sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi
model melalui prediksi, sehingga dapat diperoleh
informasi terkait performa model yang dihasilkan.
Hasil penerapan teknik SMOTE dapat dilihat pada
Tabel 5.

Tabel 5. Hasil SMOTE

Label
Positive (1) Negative (0)
Sebelum SMOTE 97 413
Setelah SMOTE 413 413

Setelah melewati proses SMOTE, proporsi label pada
data training telah seimbang dan dapat digunakan
untuk proses klasifikasi.

4.3 Evaluasi Model

Performa model soft voting, hard voting, dan
random forest dievaluasi menggunakan metrik
evaluasi seperti akurasi, presisi, dan recall yang
dihitung berdasarkan matriks konfusi. Matriks
konfusi ini diperoleh dengan membandingkan nilai
prediksi dengan nilai aktual dari data testing.

Perbandingan Nilai Akurasi

74%

Akurasi

Soft Voting Hard voting
Model

Random Forest

Gambar 3. Perbandingan Nilai Akurasi

Pada Gambar 3 menunjukkan perbandingan
nilai akurasi yang dihasilkan oleh ketiga model. Nilai
akurasi digunakan untuk menilai seberapa tepat
model dalam memprediksi keseluruhan hasil
klasifikasi. Akurasi yang tinggi menunjukkan bahwa
model lebih akurat dalam melakukan prediksi.
Berdasarkan Gambar 3, model yang dihasilkan oleh
algoritma random forest memberikan nilai akurasi
tertinggi, yaitu 77%, dibandingkan dengan algoritma
soft voting dan hard voting yang masing-masing
menghasilkan akurasi sebesar 63% dan 74%.

Perbandingan Nilai Presisi

21%

Soft Voting Hard Voting
Model

Random Forest

Gambar 4. Perbandingan Nilai Presisi

Berdasarkan perbandingan nilai presisi pada
Gambar 4, diketahui bahwa nilai presisi tertinggi,
yaitu 36%, dihasilkan oleh model yang dibentuk
menggunakan algoritma random forest. Nilai presisi
yang lebih tinggi pada model random forest
menunjukkan bahwa ketepatan model dalam
melakukan klasifikasi lebih baik dibandingkan
dengan model soft voting dan hard voting.

Perbandingan Nilai Recall

80

60

20

Soft Vioting Hard Voting
Model

Random Forest

Gambar 5. Perbandingan Nilai Recall

Berdasarkan perbandingan nilai recall pada
Gambar 5, dapat dilihat nilai recall yang dihasilkan
oleh ketiga model untuk mengukur kemampuan
model dalam menemukan kembali data yang relevan.
Gambar 5 menunjukkan bahwa nilai recall tertinggi
dihasilkan oleh model random forest, yaitu 60%,
diikuti oleh model soft voting sebesar 50%, dan model
hard voting sebesar 20%.

Berdasarkan ketiga metrik evaluasi, model
random forest menunjukkan performa terbaik
dibandingkan model lainnya. Nilai evaluasi yang
lebih tinggi ini menunjukkan bahwa model random
forest lebih unggul dalam melakukan Kklasifikasi.
Hasil penelitian ini sesuai dengan penelitian
terdahulu yang dilakukan oleh Chumuang et al.
(2020) yang menunjukkan bahwa random forest
merupakan algoritma terbaik dibandingkan algoritma
machine learning lainnya. Hal ini juga berarti bahwa,
dibandingkan model lain, random forest lebih tepat
digunakan untuk klasifikasi kondisi pasien gagal
ginjal kronik, karena memberikan hasil yang lebih
akurat dan presisi. Penggunaan random forest dan
SMOTE terbukti dapat meningkatkan prediksi pada



kelas minoritas, yang sangat penting dalam
mendeteksi pasien berisiko kematian tinggi. Metode
ini dapat membantu dalam deteksi dini dan
pengelolaan yang lebih baik terhadap pasien gagal
ginjal kronis, sehingga berpotensi menurunkan angka
kematian akibat penyakit ini.

5. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil menunjukkan bahwa
metode ensemble learning, terutama random forest
dengan penanganan data tidak seimbang melalui
teknik SMOTE, mampu meningkatkan akurasi
prediksi risiko kematian pada pasien gagal ginjal
kronis. Berdasarkan hasil evaluasi, random forest
memberikan performa terbaik dibandingkan dengan
metode hard voting dan soft voting, dengan akurasi
77%, presisi 36%, dan recall 60%. Penerapan
SMOTE terbukti efektif dalam menyeimbangkan
distribusi kelas dan mengurangi bias terhadap kelas
mayoritas, sehingga prediksi terhadap pasien berisiko
tinggi menjadi lebih akurat. Pendekatan ini dapat
membantu deteksi dini dan pengelolaan yang lebih
baik terhadap pasien gagal ginjal kronis, yang pada
akhirnya dapat berkontribusi dalam menurunkan
angka kematian akibat penyakit ini. Penelitian ini
menghasilkan nilai akurasi tertinggi sebesar 77% dari
model random forest. Namun, jika dibandingkan
dengan penelitian sebelumnya, akurasi dari model ini
dapat lebih  ditingkatkan  dengan  metode
penyeimbang data lainya seperti adaptive synthetic
sampling (ADASYN) vyang lebih sesuai untuk
klasifikasi biner.
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