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Abstract

This research involves the classification of anemia using the support vector machine (SVM)
and random forest (RF) methods. SVM has the ability to separate two classes of data by
finding the optimal hyperplane. On the other hand, Random Forest can handle incomplete or
missing data, reduce overfitting, minimize errors, and efficiently handle large training
datasets. The classification of anemia in this study uses a 70% training data and 30% testing
data split. The accuracy rate of classification using the SVM method is 94%. In comparison,
the classification using the RF method achieves an accuracy rate of 98%.
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Abstrak

Penelitian ini berisi tentang klasifikasi menggunakan metode support vector machine (SVM) dan random forest
(RF) pada penyakit anemia. SVM memiliki kemampuan untuk memisahkan dua kelas pada data dengan
menemukan hyperplane yang optimal. Dan Random Forest dapat mengatasi data yang tidak lengkap atau
missing value, mampu mengurangi overfitting, dan meminimalisir error yang dihasilkan, serta dapat mengatasi
data training yang sangat besar. Klasifikasi penyakit anemia pada penelitian ini menggunakan pembagian data
training sebesar 70% dan testing sebesar 30%. Tingkat akurasi hasil klasifikasi menggunakakn metode SVM
sebesar 94%. Untuk klasifikasi menggunakan metode RF memperoleh tingkat akurasi sebesar 98%.
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PENDAHULUAN

Anemia menjadi salah satu jenis
kelainan darah yang banyak ditemui sebagai
isu kesehatan masyarakat, terlebih pada
negara berkembang. Prevalensi anemia di
dunia menurut WHO lebih besar dari 40%
atau sekitar 40% hingga 88%. Penyebab
utama terjadinya peningkatan kasus anemia
di dunia disebabkan oleh rendahnya tingkat
konsumsi zat besi, sehingga menyebabkan
rendahnya produksi hemoglobin dalam sel
darah merah. Hal ini dikarenakan kurangnya
asupan makanan bergizi serta pola makan
yang buruk.

Perkembangan teknologi saat ini,
sangat membantu dalam proses
penyimpanan data yang terus bertambah
terus menerus. Hal ini berdampak pada
ukuran data menjadi semakin besar
termasuk data kesehatan. Data dengan
jumlah besar seringkali membutuhkan
kemampuan untuk mengekstraksi dan
memilih informasi penting yang terdapat
dalam data. Oleh karena itu, digunakan salah
satu teknik data mining yang dikembangkan
beberapa tahun terakhir yaitu metode
klasifikasi. Untuk mengolah data yang ada,
machine learning memampukan komputer
dalam mempelajari pola dan membangun
model yang dapat digunakan dalam
mengklasifikasikan data.

Terdapat suatu metode klasifikasi
yang dapat diterapkan yaitu SVM dan RF.
Pada Penelitian Achmad Rizal et al (2019)
yang mengklasifikasian wajah dengan SVM
menghasilkan 90% deteksi wajah benar dan
10% salah. Penelitian yang dilakukan oleh
Kasim Ahmad Anita & Sudarsono
Muhammad (2019) mendapatkan akurasi
sebesar 98% pada klasifikasi tingkat
ekonomi pada penduduk pemerintah di
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kecamatan Simpang Raya, Sulawesi Tengah
menggunakan algoritma SVM. Utami Putri
& Redi Susanto, (2020) dalam
mengklasifikasikan jenis kayu dengan SVM
menunjukkan akurasi sebesar 91,3% dan
error sebesar 8,7%. Penelitian yang
dilakukan Son & Kim (2021)mengenai
klasifikasi emosi berbasis EGG untuk
memverifikasi klip film emosional Korea
dengan SVM menghasilkan akurasi sebesar
94,27%.

Penelitian yang dilakukan Harahap et
al  (2021) yang mengkalifikasi  hasil
diagnosa penyakit jantung menggunakan
algoritma Random Forest memperoleh
akurasi sebesar 85,3%. Penelitian Xu & Yin
(2021) dalam pengaplikasian algoritma
Random Forest pada pendidikan jasmani
memperoleh akurasi sebesar 88,55%, presisi
sebesar 88,21%, dan recall sebesar 95,8%.
Khasanah et al (2021) dalam
mengklasifikasikan kanker kulit dengan
algoritma RF menghasilkan nilai akurasi
sebesar 85,08%.

Penelitian di atas menjelaskan bahwa
SVM  memiliki  kemampuan  untuk
memisahkan dua kelas pada data atau
menemukan hyperplane yang optimal pada
data. Dan Random Forest berkemampuan
dalam mengatasi data yang tidak lengkap
atau missing value, mampu mengurangi
overfitting, dan meminimalisir error yang
dihasilkan, serta dapat mengatasi data
training yang sangat besar. Berdasarkan
uraian tersebut, peneliti akan melakukan
klasifikasi menggunakan metode SVM dan
RF pada data kesehatan yaitu data anemia.
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LANDASAN TEORI

Anemia

Menurut WHO anemia adalah
keadaan di mana jumlah sel darah merah
atau kadar hemoglobin berada di bawah
tingkat normal. Anemia tahap 1 (ringan)
ditandai dengan terjadinya penurunan
ferritine dalam tubuh, lalu akan terjadi
penuruan serum iron terjadi pada anemia
tahap 2 (sedang). Selanjutnya anemia tahap

3 (berat) disusul dengan terjadinya
penurunan konsentrasi hemoglobin,
hematocrit, MCV (Mean Corpuscular
Volume), MCH (Mean Corpuscular

Hemoglobin), MCHC (Mean Corpuscular
Hemoglobin Consentration) dalam tubuh.

Normalisasi Data

Normalisasi data diperlukan untuk
mengurangi tingkat error pada dataset
dengan cara mengolah data aktual menjadi
nilai yang memiliki rantang interval [0,1].
Teknik normalisasi pada dataset ini
menggunakan cara min-max scalling dengan
persamaan sebagai berikut.

(X—miny)

X' = Gramming) )
Keterangan:

X = Data yang akan dinormalisasikan
X' = Data setelah dinormalisasikan

maxy = Nilai maksimum dataset
miny = Nilai minimum dataset

Machine Learning

Machine learning adalah mesin
pembelajar yang terus menerus akan belajar
dan meningkatkan kemampuan berdasarkan
data lampau menggunakan algoritma
khusus. Menurut Arthur Samuel Machine
Learning adalah suatu bidang studi atau
bidang keilmuan yang memampukan suatu
komputer untuk mempelajari tanpa perlu
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deprogram secara eksplisit. Machine
learning bertujuan untuk menemukan pola
dan hubungan data  tersembunyi,
mengekstrak informasi dan memberikan
pengetahuan tentang data untuk
memungkinkan  keputusan  berdasarkan
informasi yang diperoleh.

Klasifikasi

Klasifikasi adalah membedakan dua
kelompok dengan sangat jelas. Klasifikasi
adalah teknik mengelompokkan data yang
berarti mengumpulkan suatu objek ataupun
entitas yang sama pada data dalam satu kelas
dan memisahkan objek ataupun entitas yang
tidak sama pada kelas yang berbeda.
Klasifikasi akan membangun  model
berdasarkan data pelatihan yang tersedia,
lalu menggunakan model tersebut untuk
melakukan klasifikasi pada data baru.
(Utomo & Mesran, 2020). Tugas utama
klasifikasi adalah menetapkan sebuah label
kelas diantara kemungkinan kategori untuk
sampel yang diwakili oleh sekumpulan fitur
atribut dan diselesaikan oleh  model
klasifikasi.

Support Vector Machine (SVM)

Support vector machine merupakan
bagian dari metode supervised learning
yang digunakan untuk mengklasifikasikan
data. SVM pertama kali dikenalkan oleh
Vapmik tahun 1992 bersama Bernhard
Boser dan Isabelle Guyon. Tujuan utama
SVM adalah untuk memaksimalkan margin
sehingga dapat mengklasifikasikan pola
yang diberikan dengan benar, yaitu semakin
besar ukuran margin, akan semakin tepat
dalam mengklasifikasikan pola. Margin
adalah jarak antara hyperplane optimal
dengan titik-titik terdekat dari setiap kelas.
Hyperplane optimal adalah hyperplane yang
dipilih dari himpunan hyperplane untuk
mengklasifikasikan pola yang
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memaksimalkan margin. Hyperplane yaitu
jarak hyperplane ke titik terdekat dari setiap
pola yaitu support vector.

B —— Discrimination boundaries

~— Margin

Gambar 1 : Mencari Hyperplane Terbaik

Pada Gambar 1 terlihat bahwa ada
dua kelas yaitu kelas positif dan negatif dan
ditandai dengan lingkaran berwarna kuning
dan kotak berwarna merah. Pada Gambar
tersebut, terdapat beberapa alternatif garis
pemisah yang disebut discrimination
boundaries pada gambar sebelah kiri. Pola
yang lebih  dekat dengan  garis
discrimination boundaries yaitu gambar
sebelah kanan yang ditandai dengan
lingkaran berwarna hitam yang disebut
support vector. Gambar sebelah kanan garis
tegas yang berwarna merah menampilkan
hyperplane terbaik berada antara kelas
positif dan kelas negatif.

Margin ditentukan dengan
memaksimalkan nilai jarak hyperplane

dengan support vector seperti pada rumus :
1

Wil (2)
Untuk mencari margin terbesar:

2

Tl 3)
Untuk menentukan hyperplane kedua
kelas :

Slwl] 4)

Dengan syarat :

yix,w +b—12>20,i=1,..,n) (5
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Solusi  untuk  mengoptimalkan
hyperplane dapat diselesaikan dengan
Quadratic Program dengan

meniminimalkan hyperplane kedua kelas
menggunakan Lagrange Multiplier. Pada
kasus klasifikasi menggunakan SVM ini
mungkin saja hyperplane tidak dapat
memisahkan kelas dengan sempurna atau
terjadi misclassification, sehingga dilakukan
penambahan variabel slack yang kemudian
diminimumkan. Variabel slack dikenal juga
dengan soft margin hyperplane yang
merupakan ukuran sebuah kesalahan pada
klasifikasi. Persamaan yang digunakan
dinamakan Primal Lagrange.

L(w,b,o) = |lwl| + C XL, & —
1 i(whx +b) — 1) — C Xy i
(6)
Keterangan :
L =Primal Lagrange
oc; = Nilai support vector ke-i
wT = Transpose w
n = Banyak Support Vector
C = Koefisien penentuan besaran akibat
kesalahan klasifikasi
w; = Lagrange Multiplier yang dikalikan
dengan non-negative ¢;
& = Soft Margin Hyperplane
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Nilai optimasi ini dihitung dengan dengan
memaksimalkan L terhadap o« dan
meminimalkan L terhadap w dan b.
Selanjutnya, untuk memprediksi kelas pada
data, dapat digunakan persamaan model
berikut :

D(X) = Xiq o yik(x;,x) + b (7
Keterangan :

D(X) = Fungsi keputusan Kklasifikasi

i = banyak data support vector

Fungsi kernel

Untuk menyelesaikan masalah non-
linear pada SVM digunakan fungsi kernel.
Octaviani et al (2014) menyatakan bahwa
Menurut Prasetyo (2012) macam-macam
fungsi kernel diantaranya:
1. Kernel Gaussian Radial Basic Function

(RBF)

K(x;,x) = exp (—y||xl- - x||2),y >0

(8)
2. Kernel Polynomial
K(x;,x) = (yx{x +1)%y >0 9
Keterangan :
K = Fungsi Kernel

y = Koefisien

Menurut Hsu dan Lin (2016) menyatakan
bahwa, fungsi kernel radial basic function

(RBF) adalah  fungsi  kernel yang
direkomendasikan. Hal ini karena RBF
mampu melihat hubungan antara kelas
dengan variabel yang non-linear serta dapat
menggunakan parameter yang berbeda.

Random Forest

Random Forest merupakan
kumpulan model prediktif berbasis pohon
keputusan, di mana setiap pohon

menggunakan vektor acak yang dihasilkan
secara independen dan terdistribusi secara
seragam di seluruh pohon. Random forest
berdasarkan pohon keputusan berbasis
ensemble adalah metode pembelajaran
ensemble yang banyak digunakan. Random
Forest adalah algoritma Klasifikasi yang
diusulkan oleh Leo Breiman yang berisi
beberapa decision tree. Proses
klasifikasinya dilakukan dengan memilih

hasil berdasarkan suara terbanyak dari
keputusan yang diperoleh dari pohon
keputusan yang dikembalikan.

Algoritma Random Forest

menggabungkan beberapa decision tree
secara bersamaan. Setiap dataset dipilih
secara acak sebagai input. Gambar 2
menunjukkan bentuk spesifik dari algoritma
Random Forest, di mana kombinasi tersebut
memilih sebagian besar hasil klasifikasi
sebagai hasil akhir dalam klasifikasi.

Gambar 2 : Algortima Random Forest

Proses Classification and
Regression Tree (CART) sama dengan
pembentukan decision tree dalam algoritma
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random forest, akan tetatpi random forest
tidak terdapat pemangkasan. Pada pemilihan
fitur untuk setiap pohon yang digunakan
pada random forest digunakan rumus :
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m =M (10)

Dengan M merupakan jumlah keseluruhan
fitur yang ada dan m adalah jumlah fitru
yang akan digunakan untuk membangun
setiap pohon. Perhitungan nilai Information
Gain yang digunakan sebagai split point
atau titik pemisah antar simpul yang
dihasilkan, dapat dihitung menggunakan

persamaan berikut.
GAIN(S, A) = Entropy(S)

|5y |
- —— Entropy (S,)
values(A) |S|

1)
dengan
Entropy(S) = X —p; log; p; (12)
Keterangan :

GAIN(S, A) : nilai information gain dari fitur
Entropy(S) : nilai sampel entropi

A : fitur yang digunakan

v : nilai yang mungkin untuk A
values(A) : himpunan nilai yang mungkin dari A
Sy : jJumlah nilai sampel dari v

|S] : jumlah seluruh sampel data

i : jJumlah sampel pada kelas ke-i

c :jumlah nilai dalam kelas klasifikasi

Entropy (S,) : sampel entropi dengan nilai dari v

METODE PENELITIAN

Dataset

Pada penelitian ini digunakan data
sebanyak 15.000 baris dengan 8 kolom,
dengan 7 kolom berupakan variabel x atau
atribut dan 1 kolom merupakan variabel y
atau target. Berikut adalah atribut yang
digunakan pada penelitian ini :

Tabel 1. Atribut Penelitian

Atribut

Definisi Operasional

Hemoglobin (X1)

Konsentrasi hemoglobin normal untuk pria adalah
13 gr/dL dan wanita sebesar 12 gr/dL

Hematocrit (X2)

Konsentrasi hematocrit normal berada sekitar 38 —
42%

MCH (Mean Corpuscular
Hemoglobin) (X3)

Konsentrasi MCH normal sekitar 26 — 33 pg

MCHC (Mean Corpuscular

Konsentrasi MCHC normal berada sekitar 33 —

Hemoglobin Consentration) 37 gr/dL
(X4)
MCV (Mean Corpuscular Konsentrasi MCV normal sebesar 77 — 98 fL
Volume)
(X5)
SD (Serum Iron) Konsentrasi serum iron yang normal dalam tubuh
(X6) sekitar 65 — 165 pg/dL
Ferritte Konsentrasi ferritin normal untuk pria adalah 15 —
(X7) 200 pg/L dan wanita sebesar 15 — 150 pg/L
Status Anemia Anemia tahap 1 (ringan) ditandai dengan terjadinya
(YD) penurunan ferritine dalam tubuh, lalu akan terjadi

penuruan serum iron terjadi pada anemia tahap 2
(sedang). Selanjutnya anemia tahap 3 (berat) disusul
dengan terjadinya penurunan konsentrasi
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Hemoglobin, hematocrit, MCV, MCH, MCHC dalam
tubuh (Amalia & Tjiptaningrum, 2016).

Keterangan :
1 = Anemia
0 = Tidak Anemia

Prosedur

Prosedur pada penelitian ini :
Pengumpulan data pada web :
https://www.kaggle.com/datasets/se
rhathoca/anemia-disease.a web :
Membagi dataset menjadi dua bagian,
yaitu :

a) Data training

b) Data testing

Melakukan klasifikasi data

menggunakan metode Support Vector

Machine (SVM)

a) Inisialisasi parameter

b) Melakukan  klasifikasi  dengan
metode SVM menggunakan data
training

c) Menentukan  banyaknya  nilai
support vector

d) Menghitung nilai bias

e) Evaluasi model yang dihasilkan
menggunakan data testing

f) Evaluasi Performa menggunakan

Confusion Matrix
Melakukan klasifikasi data
menggunakan metode Random Forest

a) Inisialisasi parameter

b) Memilih subset sebanyak m dari
subset total yaitu M, dengan syarat
m<M.

c) Menentukan nilai Information Gain
terbaik

d) Melatih model RF menggunakan
data training

e) Evaluasi model yang dihasilkan
menggunakan data testing

f) Evaluasi Performa menggunakan
Confusion Matrix dengan nilai
accuracy, precision, recall, dan F1-
Score.

5. Melakukan  uji  statistik  untuk
mengetahui perbedaan akurasi SVM
dan RF

6. Penarikan kesimpulan

HASIL PENELITIAN DAN
PEMBAHASAN

Statistik Deskriptif

Statistik deskriptif dari variabel-
variabel yang digunakan disajikan pada
Tabel 2 di bawah ini.

Tabel 2. Statistik Deskriptif

Variabel Min

HGB 2,99
HCT 7,21
MCV 49,93
MCH 12,55
MCHC 18,07
Serum

Iron 5
Ferritte 0,5

naar .
%[gvi(jaii Median
2097 1282
5602 39,135
7564 834
3386 27,965
2058 329

39,853 61,635
407,38 40,2
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Variabel Mean Max
HGB 12,78 22,45
HCT 38,958 67,4
MCV 83,425  125,3
MCH 27,375 139

MCHC 32,9 168
Sfrg‘r:“ 67,635 461,64
Ferritte 129,762 27332

Berdasarkan Tabel 2, terlihat bahwa nilai
minimum terendah adalah 0,5 pada variabel
ferritte dan dilai maksimum paling tinggi
adalah 27332 juga pada variabel ferritte .

Normalisasi Data

Normalisasi digunakan data untuk
menyeragamkan skala (rentang nilai) yang
dimiliki setiap variabel. Berikut adalah data
hasil Normalisasi.

Tabel 3. Data Hasil Normalisasi

No HGB HCT MCH MCHC
1 0,498 0,504 0,134 0,105
2 1,504 0,493 0,134 0,111
15211 0,55 0,565 0,119 0,102
15212 0,555 0,546 0,129 0,108
No MCV SD Ferritte
1 0,494 0,208 0,007
0,465 0,245 0,002
15211 0,441 0,212 0,0007
15212 0,451 0,162 0,0004

Membagi Data Training dan Data Testing
Pada penelitian ini menggunakan

data sebanyak 70% untuk training dan 30%

untuk testing dari total 15.212 baris data.

Melakukan Kilasifikasi Menggunakan
Metode Support Vectro Machine (SVM)

Pada penelitian ini, pertama Kkali
dilakukan klasifikasi menggunakan metode
SVM.

Inisialisasi Parameter

Berikut adalah parameter-parameter
yang akan dilatih untuk melakukan
parameter terbaik dalam pengklasifikasian
menggunakan metode SVM.

Tabel 4: Inisialisasi Paramter SVM
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Gamma

Cost

0,1
1
10
100
1000

0,1

10
100
1000

Hasil Klasifikasi

Dalam proses training dilakukan
pencarian kombinasi parameter terbaik yang
dapat digunakan menggunakan metode
SVM. Berikut adalah 10 kombinasi data

parameter terbaik menggunakan metode
grid search dengan nilai akurasinya masing-
masing.

T

abel 5: 10 Kombinasi Parameter Terbaik

Parameter

Rank Akurasi
C y  Kenel
1 1000 10 RBF 0,932
2 10 100 RBF 0,931
3 100 100 RBF 0,931
4 1 100 RBF 0,929
5 100 10 RBF 0,928
6 1000 100 RBF 0,926
7 10 10 RBF 0,925
8 1000 1 RBF 0,923
9 0,1 100 RBF 0,922
10 1 10 RBF 0,921

Pada Tabel 5 dapat dilihat bahwa nilai
akurasi tertinggi terdapat pada rank 1 baris

pertama  yaitu  sebesar
menunjukkan bahwa kombinasi
parameter terbaik yang akan digunakan.

0,9322877,
berisi

Evaluasi Performa

Evaluasi performa hasil klasifikasi
dapat dilihat dari beberapa aspek, berikut
adalah confusion matrix dari hasil klasifikasi
menggunakan data testing.

Tabel 6: Confusion Matrix

Kelas Kelas Prediksi Total
Aktual Negatif ~ Positif
Negatif 3205 99 3304
Positif 170 1090 1260

Total 3375 1189 4564
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Berdasarkan confusion matrix pada Tabel 6
dapat dilihat bahwa terdapat 1.090
pengamatan yang dikategorikan true
positive yang artinya terkena anemia dan
3.205 pengamatan yang dikategorikan false
negative atau tidak terkena anemia.
Selanjutnya menghitung accuracy,
precision, recall hasil klasifikasi
mengunakan metode SVM, sebagai berikut.

ACCUTacy = 1090 + 3205 + 99 + 170 0 *
sion = —22% 091674
pTECLSLOH = 1090 T 99 — U,
il 1090 0,865
recat = 1000+ 170

recisionxrecall
F1 — Score = 2 x EECXOTATec
precisiontrecall

0,91674x0,865
0.916744+0.865

= 0,8901187

=2X

Berdasarkan hasil perhitungan diperoleh
accuracy sebesar 94% menunjukkan bahwa

model benar dalam 94% dari seluruh
prediksi yang dibuat. Precision sebesar
91,674% berarti dari semua pasien yang
diprediksi menderita anemia, 91,6% benar-
benar memiliki penyakit tersebut. Recall
sebesar 86,5% berarti dari semua pasien
yang benar-benar memiliki anemia, model
berhasil mendeteksi 86,5% dari mereka. F-1
score sebesar 89,01187% artinya model
cukup seimbang dalam mengenali pasien
anemia (recall) dan menghindari kesalahan
diagnosis (precision).

Melakukan Kilasifikasi Menggunakan

Random Forest (RF)
Kemudian dilakukan

menggunakan metode RF.

klasifikasi

Inisialisasi Parameter

Berikut adalah parameter-parameter
yang akan dilatih untuk melakukan
parameter terbaik dalam pengklasifikasian
menggunakan metode RF.

Tabel 7 : Inisialisasi Parameter RF

nestimator ~ maxdepth minsamplessplit T fj;;ples
100 10 8 2
200 50 10 :
500 60 12 10
1000 100 15 15

Hasil Klasifikasi
Berikut adalah 10 kombinasi data
parameter terbaik menggunakan metode

grid search dengan nilai akurasinya masing-
masing.

Tabel 8: 10 Kombinasi Parameter Terbaik

Rank n estimator max depth min sample split
1 200 50 8
2 200 100 8



JES-MAT, Vol. 11 No.1 Maret 2025

3 200 60 8
4 1000 50 8
5 1000 60 8
6 1000 100 8
7 1000 50 15
8 1000 60 15
9 1000 100 15
10 500 50 15
Rank minsample leaf  Akurasi
1 2 0,95398178
2 2 0,95398178
3 2 0,95398178
4 2 0,95388789
5 2 0,95388789
6 2 0,95388789
7 5 0,9538878
8 5 0,9538878
9 5 0,9538878
10 5 0,95379395

Kombinasi nilai parameter yang digunakan
adalah kombinasi yang berada pada rank 1
yang mana telah dilakukan 5-fold cross
validation dan menunjukkan bahwa rank 1
adalah parameter terbaik dengan akurasi
sebesar 0,95398178. Hal ini berarti bahwa

parameter pada baris pertamalah yang akan
digunakan.

Evaluasi Performa

Evaluasi performa hasil klasifikasi
dapat dilihat dari beberapa aspek, berikut
adalah confusion matrix hasil klasifikasi
menggunakan metode RF.

Tabel 9 : Confusion Matrix SVM

Berdasarkan confusion matrix pada Tabel 9
dapat dilihat bahwa terdapat 1.188
pengamatan yang dikategorikan true
positive yang artinya terkena anemia dan
3.291 pengamatan yang dikategorikan false

Kelas Kelas Prediksi al

Aktual Negatif ~ Positif

Negatif 3291 13 3304

Positif 71 1188 1260

Total 3363 1201 4564
negative atau tidak terkena anemia.
Selanjutnya menghitung accuracy,

precision, recall, F1-Score hasil klasifikasi
menggunakan metode RF, sebagai berikut.

1188 + 3291

accuracy =

72

1188+ 3291 + 13+ 72

=098
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. 1188
precision = 1188 1 13 = (0,989
recall = 71188 = 0,94
1188 + 72 !

precisionxrecall
precision+recall

F1 — Score =2 x

0,989x0,94

0.9894-0,94
= 0,965
Berdasarkan  hasil  perhitungan

diperoleh accuracy sebesar 98% berarti
model dapat mengklasifikasikan 98% dari
seluruh pasien dengan benar, baik pasien
anemia maupun yang tidak. Precision
sebesar 98,9% artinya dari semua pasien
yang diprediksi positif (menderita anemia),
98,9% benar-benar memiliki  anemia,
sementara 1,1% lainnya sebenarnya tidak
(False Positive). Recall sebesar 94% berarti
dari semua pasien yang benar-benar
memiliki anemia, 94% berhasil dideteksi
sebagai anemia oleh model, sementara 6%
lainnya tidak terdeteksi (False Negative). F-
1 score sebesar 96,5%, F1-score yang tinggi
menunjukkan bahwa model memiliki
keseimbangan yang sangat baik antara

mendeteksi anemia (recall) dan
menghindari kesalahan diagnosis
(precision).

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil analisis kinerja
kedua model, metode random forest
menunjukkan performa yang lebih baik
dibandingkan metode support vector
machine dalam mendeteksi anemia. Hal ini
dibuktikan pada tingkat accuracy, precision,
recall, dan F1-score yang dimiliki random
forest lebih tinggi dibanding support vector
machine. Random  forest  mampu
mengklasifikasikan hampir seluruh pasien
dengan benar, sangat jarang memberikan
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prediksi false positive, cukup baik dalam
menangkap kasus anemia yang sebenarnya,
serta memiliki keseimbangan yang sangat
baik antara precision dan recall.

Oleh  karena itu, RF lebih
direkomendasikan untuk digunakan dalam
Klasifikasi anemia  karena  memiliki
keseimbangan yang lebih baik antara
mengidentifikasi  pasien anemia dan
menghindari kesalahan diagnosis.
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