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Abstrak

Penyakit ginjal kronis (PGK) merupakan salah satu penyakit tidak menular dengan tingkat prevalensi dan mortalitas
yang terus meningkat secara global. Deteksi dini PGK sangat penting untuk mencegah komplikasi dan memperpanjang
harapan hidup pasien. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa algoritma klasifikasi yang diterapkan
pada dua platform data mining populer, yaitu WEKA dan RapidMiner, dalam menganalisis dataset penyakit ginjal
kronis dari UCI Machine Learning (ML) Repository. Tiga algoritma klasifikasi digunakan dalam eksperimen, yaitu
Decision Tree, Naive Bayes, dan Support Vector Machine (SVM), dengan skema validasi silang 10-fold. Kinerja model
dievaluasi berdasarkan Confusion Matrix berupa nilai accuracy, precission, dan recall. Hasil menunjukkan bahwa
terdapat perbedaan performa antar algoritma pada masing-masing platform. Pada fools WEKA, algoritma Decision
Tree menunjukkan performa terbaik dengan akurasi 99%, diikuti oleh SVM dan Naive Bayes. Untuk nilai precisson
secara umum, RapidMiner menunjukkan kinerja lebih baik, namun untuk nilai racall, WEKA lebih unggul. Pada tools
RapidMiner, Naive Bayes memberikan hasil paling akurat dengan nilai akurasi mencapai 99,5%, sedangkan SVM
menyusul di bawahnya. Secara umum fools RapidMiner memiliki kinerja akurasi yang lebih baik. Namun, setiap
platform memiliki keunggulan masing-masing. WEKA unggul dari segi fleksibilitas eksperimen dan dukungan
terhadap tuning parameter yang lebih teknis, sedangkan RapidMiner lebih ramah pengguna berkat antarmuka grafis
yang intuitif dan kemampuan visualisasi proses yang baik

Kata kunci: Penyakit Ginjal kronis, WEKA, RapidMiner, Klasifikasi, Data mining, Decision Tree, SVM, Naive
Bayes

1  Pendahuluan
Penyakit Ginjal Kronis (PGK) merupakan salah satu masalah kesehatan global yang semakin meningkat

prevalensinya [1]. Menurut laporan terbaru dari Global Burden of Disease Study (2023), PGK menempati peringkat ke-
8 penyebab utama kematian di dunia, dengan angka kejadian yang terus bertambah akibat faktor seperti hipertensi,
diabetes, dan gaya hidup tidak sehat [2]. Deteksi dini PGK sangat penting untuk mencegah komplikasi lanjut dan
menurunkan angka kematian. Namun, diagnosis yang akurat dan cepat seringkali terhambat oleh keterbatasan sumber
daya medis dan variabilitas dalam interpretasi data klinis[3].

Dalam konteks ini, data mining dan Machine Learning (ML) telah menjadi pendekatan yang menjanjikan dalam
membantu diagnosis dan prediksi penyakit secara lebih objektif dan sistematis [4]. Dengan menggunakan dataset yang
tersedia secara publik seperti Dataset Ginjal Kronis dari UCI Machine Learning Repository, berbagai algoritma klasifikasi
dapat diterapkan untuk membangun model prediktif berbasis data laboratorium dan klinis pasien [5]

Dua platform atau tools yang paling populer digunakan untuk eksplorasi dan penerapan algoritma data mining adalah
WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) dan RapidMiner. Keduanya menyediakan antarmuka pengguna
grafis, fitur preprocessing, pemodelan, dan evaluasi kinerja model [6]. Namun demikian, perbedaan dalam arsitektur
sistem, cara kerja workflow, serta dukungan terhadap jenis algoritma dan parameter funing menjadikan keduanya
memiliki karakteristik unik yang dapat memengaruhi hasil analisis dan klasifikasi [7]

Meski beberapa penelitian telah memanfaatkan WEKA maupun RapidMiner secara terpisah dalam klasifikasi
berbagai penyakit, masih jarang dilakukan studi komparatif langsung antara keduanya dalam konteks klasifikasi PGK.
Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi perbedaan hasil klasifikasi kinerja algoritma ML populer
seperti Decision Tree, Naive Bayes, dan SVM yang diterapkan pada dataset PGK di kedua platform. Evaluasi kinerja
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dilakukan berdasarkan metrik akurasi, precision, dan recall untuk memberikan wawasan praktis mengenai keunggulan
masing-masing tools dalam konteks klasifikasi dataset medis.

Dengan membandingkan performa WEKA dan RapidMiner secara langsung pada task yang sama, penelitian ini
diharapkan dapat memberikan kontribusi nyata dalam pemilihan platform data mining yang lebih efisien dan akurat dalam
pengembangan sistem pendukung keputusan medis, khususnya untuk diagnosis PGK

2 Metodologi
Tahapan penelitian adalah langkah-langkah yang disusun secara terstruktur dan sistematis untuk mencapai tujuan

penelitian. Tahapan ini meliputi berbagai aktivitas, mulai dari identifikasi masalah, pengumpulan data, analisis data,
hingga evaluasi penelitian. Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimental kuantitatif dengan beberapa tahapan
terstruktur. Tahapan penelitian ditampilkan pada Gambar 1.

Cross-
Validation

Pengumpulan

Data Preprocessing

Gambar 1. Tahapan penelitian

2.1  Pengumpulan Data
Pengumpulan data adalah proses mengumpulkan, mengukur, dan menganalisis informasi dari berbagai sumber

untuk menjawab pertanyaan penelitian, menguji hipotesis, atau mengevaluasi hasil. Proses ini penting dalam berbagai
bidang, termasuk ilmu pengetahuan, penelitian, dan pengambilan keputusan [8]. Data yang digunakan berupa dataset
PGK yang diperoleh dari UCI Machine Learning Repository. Dataset ini berisi 400 sampel pasien, terdiri dari dua class
yaitu (“ckd” dan “not-ckd”), 24 atribut seperti Usia, Tekanan darah, Gravitas (Specific Gravity), Albumin, Kreatinin
(Serum Creatinine), Natrium (Sodium), Kalium (Potassium), Hemoglobin, Volume sel darah merah (PCV - Packed Cell
Volume), Warna sel darah putih (WCC - White Blood Cell Count), Warna sel darah merah (RCC - Red Blood Cell Count),
Bilirubin, dan Glukosa (Blood Glucose Random) [3].

2.2 Pre-processing Data
Preprocessing data adalah proses mempersiapkan data mentah agar siap digunakan dalam analisis atau model

machine learning. Proses ini mencakup pembersihan, transformasi, dan integrasi data untuk memastikan kualitas,
keakuratan, dan format yang sesuai untuk analisis lebih lanjut [9]. Kegiatan pada tahap ini meliputi (a) Penanganan nilai
hilang (missing values) dengan metode imputasi (b) Normalisasi atau transformasi data bila diperlukan. (c) Encoding
variabel kategorikal menjadi numerik.

2.3  Klasifikasi
Klasifikasi adalah proses pengelompokkan atau penggolongan sesuatu berdasarkan ciri-ciri atau karakteristik yang

sama, schingga dapat diidentifikasi, dibandingkan, dan dipelajari dengan lebih mudah [10]. Dalam konteks data,
klasifikasi adalah proses memberikan label atau kategori pada data untuk memudahkan analisis dan pemodelan [11]. Tiga
algoritma akan diuji yaitu Decision Tree, Naive Bayes, dan SVM. Selanjutnya Proses dilakukan pada dua platform:
WEKA dan RapidMiner

2.4 Cross-validation

Merupakan teknik statistik yang digunakan dalam ML dan pemodelan prediktif lainnya untuk menilai kinerja dan
kemampuan generalisasi suatu model [12]. Berdasarkan geeksforgeeks.org, pada cross-validation, data yang tersedia akan
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dibagi ke dalam subset (fold), supaya dapat dilakukan pelatihan dan pengujian model berkali-kali. Teknik ini memberikan
estimasi performa model yang lebih akurat pada data yang tidak terlihat [13]. Manfaat penting lainnya dari cross
validation, yakni membantu data analis mengatasi masalah overfitting atau kondisi saat model terlalu spesifik pada data
pelatihan sehingga kurang baik dalam menganalisis data baru [14]. Skema fold cross-validation digunakan untuk
mengevaluasi performa model [12].

2.5  Evaluasi
Evaluasi dilakukan untuk mengetahui kinerja algoritma ML. Kami mengevaluasi kinerja algoritma ML

menggunakan Confusion Matrix (CM) berupa nilai Accuracy, Precission, dan Recall. CM adalah tabel yang digunakan
untuk mengevaluasi kinerja suatu model klasifikasi dalam ML [15]. Matriks ini memvisualisasikan perbandingan antara
hasil prediksi model dengan nilai aktual, membantu memahami kesalahan dan kelemahan model secara detail [16].
Perbandingan hasil dilakukan untuk melihat keunggulan relatif antar platform dan algoritma. Analisis visual dilakukan
dengan grafik perbandingan hasil.

3  Hasil dan pembahasan
Kami melakukan perbandingan kinerja algoritma klasifikasi ML menggunakan tools WEKA versi 3.9.6 dan

RapidMiner 10.0.0. pada dataset PGK. Hasil kinerja masing-masing algoritma ML menggunakan tools WEKA dan
RapidMiner ditampilkan dalam Tabel 1.

Tabel 1. Perbandingan accuracy tools WEKA dan RapidMiner

No. Algoritma WEKA RapidMiner
1 Naive Bayes 95 99.5
2 Support Vector Machine (SVM) 97.75 98.75
3 Decision Tree 99 95
Rata-rata 97.25 97.75

Berdasarkan Tabel 1, algoritma Naive Bayes mampu melakukan klasifikasi dengan akurasi tertinggi. Sedangkan hasil
perbandingan kinerja tools, secara umum RapidMiner memiki akurasi yang lebih baik dari WEKA dengan gap 0.5%.
Kami menemukan bahwa kombinasi algoritma Naive Bayes dan tools RapidMiner memiliki kinerja terbaik. Selain itu,
kami melakukan perbandingan precission di yang ditampilkan pada Gambar 2.

Decision Tree 98.73
99

<
£ 99.6
5 Support Vector Machine (SVM)
=0 97.9
<
99.6

Naive Bayes
96.6

95 95.5 96 96.5 97 97.5 98 98.5 99 99.5 100

Precission

H Rapid Miner ®WEKA

Gambar 2. Perbandingan nilai prescission algoritma ML menggunakan tools WEKA dan RapidMiner

Berdasarkan perbandingan kinerja recall pada Gambar 2, terlihat bahwa pada pengunaan tools RapidMiner memiliki nilai
precission lebih tinggi dibandingkan menggunakan WEKA. Pada tools RapidMiner, Algoritma SVM dan Naive Bayes
memiliki nilai precission terbaik, sedangkan algoritma Decision Tree memiliki kinerja terburuk. Pada penggunaan tools
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WEKA, menghasilkan precission yang berbeda. Justru algoritma Decision Tree memiliki precissoin terbaik, diikuti SVM
dan Naive Bayes. Secara umum kinerja precission menggunakan tools RapidMiner memiliki nilai lebih baik dengan
selisih (gap) sebesar 1.47%. Pada evaluasi nilai precission, kombinasi algoritma SVM, dan Naive Bayes dengan tools
RapidMiner memiliki kombinasi terbaik. Selain itu, kami melakukan perbandingan nilai recall. Hasil perbandingan di
ditampilkan pada Gambar 3.
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Gambar 3. Perbandingan nilai recall algoritma ML menggunakan tools WEKA dan RapidMiner

Berdasarkan perbandingan kinerja recall pada Gambar 3, penggunanaan tools RapidMiner dan WEKA menggunakan
nilasi recall yang berbeda. Hasil pada tools RapidMiner menempatkan NaiveBayes memiliki recall terbaik, diikuti SVM
dan Decision Tree. Sedang pada tools WEKA, Decision Tree memiliki kinerja terbaik, diikuti SVM, dan Niave Bayes.
Secara umum kinerja recall menggunakan tools WEKA memiliki nilai lebih baik dengan selisih (gap) sebesar 0.2%. Pada
evaluasi nilai recall, kombinasi algoritma Naive Bayes dengan tools Rapid Miner memiliki kombinasi terbaik.

4  Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian dan analisis terhadap performa algoritma klasifikasi pada platform WEKA dan

RapidMiner, dapat disimpulkan bahwa kinerja algoritma berbeda antar platform: di tools WEKA, algoritma Decision
Tree menunjukkan performa terbaik dengan akurasi 99%, diikuti oleh SVM dan Naive Bayes. Di RapidMiner, Naive
Bayes memberikan hasil paling akurat dengan nilai akurasi mencapai 99,5%, sedangkan SVM menyusul di bawahnya.
Secara umum tools RapidMiner memiliki kinerja akurasi yang lebih baik. Namun, setiap platform memiliki keunggulan
unik. WEKA unggul dari segi fleksibilitas eksperimen dan dukungan terhadap tuning parameter yang lebih teknis.
RapidMiner lebih ramah pengguna berkat antarmuka grafis yang intuitif dan kemampuan visualisasi proses yang baik,
cocok untuk pengguna non-programmer. Pemilihan platform sebaiknya disesuaikan dengan kebutuhan pengguna

Untuk eksperimen lanjutan yang kompleks dan teknis, WEKA lebih ringan dalam eksekusi model karena tidak
membutuhkan memori yang besar; sedangkan untuk kebutuhan pengembangan sistem prototipe klinis yang cepat dan
user-friendly, RapidMiner menjadi pilihan yang lebih efisien. Dengan demikian, kedua platform memiliki potensi yang
besar dalam pengembangan sistem pendukung keputusan berbasis ML untuk diagnosis PGK. Peneclitian lanjutan
disarankan untuk menguji kombinasi algoritma ensemble, serta integrasi data klinis real-time untuk mendukung
penerapan di lingkungan klinis yang sesungguhnya
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