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Abstrak—Anemia merupakan kelainan darah yang disebabkan karena kurangnya sel darah merah dan kadar
hemoglobin. Berdasarkan survei yang dilakukan oleh World Health Organization (WHQ), anemia memengaruhi 1.62
miliar orang di seluruh dunia. Sebanyak 93% pasien penyakit kronis mengalami anemia. Anemia dapat didiagnosis

menggunakan Complete Blood Count (CBC) yang bertujuan untuk mengevaluasi jumlah total dan karakteristik

komponen sel dalam darah. Tujuan dari penelitian adalah untuk melakukan klasifikasi Random Forest (RF) terhadap
anemia. Penelitian ini menggunakan data numerik berupa karakteristik sel darah, yang terdiri dari 269 pasien
Normocytic Normochromic Anemia, 189 pasien Iron Deficiency Anemia, miadan 336 pasien Healthy. Pada penelitian ini
proses klasifikasi menggunakan RF yang kemudian dilakukan evaluasi hasil menggunakan Confusion Matrix, sehingga
diperoleh hasil evaluasi klasifikasi berupa akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas. Penelitian ini memperoleh hasil terbaik
pada k sejumlah 5 dengan parameter n estimators, max depth, dan min samples leaf berturut-turut sebanyak 10, 90, dan
4. Nilai akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas yang dihasilkan masing-masing sebesar 100%.
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Abstract— Anemia is a blood disorder caused by a lack of red blood cells and hemoglobin levels. Based on a survey
conducted by the World Health Organization (WHO), anemia affects 1.62 billion people worldwide. As many as 93% of
chronic disease patients experience anemia. Anemia can be diagnosed using Complete Blood Count (CBC) which aims to
evaluate the total number and characteristics of cell components in the blood. The purpose of this study was to perform
Random Forest (RF) classification of anemia. This study used numerical data in the form of blood cell characteristics,
consisting of 269 Normocytic Normochromic Anemia patients, 189 Iron Deficiency Anemia patients, and 336 Healthy
patients. In this study, the classification process used RF which was then evaluated using the Confusion Matrix, so that the
classification evaluation results were obtained in the form of accuracy, sensitivity, and specificity. This study obtained the
best results at k of 5 with parameters n estimators, max depth, and min samples leaf of 10, 90, and 4, respectively. The
accuracy, sensitivity, and specificity values produced were each 100%.

Kata Kunci— Anemia, Iron Deficiency Anemia, Classification, Normocytic Normochromic Anemia, Random Forest

lebih lanjut di laboratorium atau klinik diperlukan untuk
memahami hasil tes ini dengan tepat [5]. Tes ini bertujuan
untuk mengevaluasi jumlah total dan karakteristik
komponen sel dalam darah. Komponen tersebut,

I. INTRODUCTION

Anemia merupakan kelainan darah yang disebabkan
oleh kurangnya sel darah merah dan hemoglobin.

Berdasarkan survei yang dilakukan oleh World Health
Organization (WHO), anemia diderita oleh 1.62 miliar
orang di seluruh dunia [1]. Terdapat beberapa jenis anemia,
yaitu anemia yang disebabkan oleh gangguan metabolisme
zat besi dan penyakit kronis. Berdasarkan hal tersebut,
anemia yang sering diderita adalah Normocytic
Normochromic Anemia (NNA) dan Iron Deficiency Anemia
(IDA) [2]. Sebanyak 93% pasien penyakit kronis
mengalami anemia, dengan IDA sebagai penyebab yang
paling umum yaitu 81.5% [3]. Sebanyak 37.37% (296 dari
792) pasien anemia mengalami NNA [4]. Berdasarkan
banyaknya jumlah penderita IDA dan NNA, maka
dibutuhkan suatu sistem untuk mendiagnosis lebih awal,
serta mengurangi jumlah kasus dari anemia.

IDA dan NNA dapat didiagnosis menggunakan
Complete Blood Count (CBC). CBC merupakan salah satu
tes darah yang paling umum yang memberikan banyak
informasi mengenai kesehatan seseorang. Pemeriksaan

diantaranya White Blood Cells (WBC), Red Blood Cells
(RBC), Platelets (PLT), Hemoglobin (HGB), Hematocrit
(HCT), Mean Corpuscular Volume (MCV), Mean
Corpuscular Hemoglobin (MCH), Mean Corpuscular
Hemoglobin Concentration (MCHC), Plateletcrit (PCT),
Platelet  Distribution ~ Width (PDW), Lymphocytes
Percentage  (LP),  Neutrophils  Percentage  (NP),
Lymphocytes Absolute Count (LAC), dan Neutrophils
Absolute Count (NAC) [6].

Variabel-variabel yang digunakan dalam diagnosis
anemia menjadi faktor penentu dalam hasil diagnosa. Oleh
karena itu, diupayakan mengurangi adanya kesalahan
diagnosis pada anemia. Salah satu cara untuk meminimalisir
adanya kekeliruan diagnosis yaitu menggunakan bantuan
Computer Aided Diagnosis (CAD). Salah satu bagian dari
CAD adalah klasifikasi anemia menggunakan Machine
Learning, yaitu metode Random Forest (RF). RF
merupakan suatu metode yang terdiri atas beberapa
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Decision Tree (DT), dimana dalam membangun DT
tersebut menggunakan bootstrap. Bootstrap merupakan
suatu teknik yang digunakan untuk memperkirakan atau
melakukan prediksi kuantitas dari sampel data [7]. Metode
RF menggunakan beberapa parameter untuk melakukan
prediksi, diantaranya yaitu jumlah pohon (n estimators),
kedalaman maksimal pohon (max depth), dan jumlah
minimal sampel daun (min samples leaf). Kedalaman
maksimal pohon (max depth) adalah seberapa banyak
lapisan simpul yang dapat dibentuk oleh pohon dari simpul
akar hingga simpul daun, sedangkan jumlah minimal
sampel daun (min samples leaf) adalah jumlah minimal data
yang harus ada di setiap simpul daun. Metode ini memiliki
kelebihan dapat mengurangi overfitting dan menangani data
yang memiliki dimensi tinggi [8].

Berdasarkan kelebihan metode RF, terdapat beberapa
penelitian yang menggunakan metode ini untuk melakukan
klasifikasi. Penelitian terkait klasifikasi Autism Spectrum
Disorder (ASD) menggunakan metode RF dengan 21
variabel menghasilkan akurasi sebesar 97.20% [9].
Penelitian yang melakukan klasifikasi nrormocytic,
microcytic, dan macrocytic anemia berdasarkan tingkat
keparahan menggunakan DT, Logistic Regression (LR),
Multi-Layer Perceptron (MLP), NB, RF, dan Support
Vector Machines (SVM). Hasil akurasi tertiggi diperoleh
pada metode MLP, yaitu sebesar 99.35% [10]. Penelitian
lain yang membandingkan metode RF dan MLP untuk
klasifikasi penyakit alzheimer menunjukkan bahwa metode
RF memiliki kinerja lebih baik daripada MLP dengan hasil
akurasi sebesar 90.2% [11]. Penelitian yang melakukan
klasifikasi anemia 2 kelas dengan membandingkan metode
J48, RF, dan Hoeffding Tree. Penelitian ini memperoleh
hasil terbaik pada metode RF dengan nilai akurasi sebesar
97.57% [12].

Penelitian terkait klasifikasi anemia menggunakan
metode DT, SVM, dan K-Nearest Neighbors (KNN).
Metode yang menghasilkan akurasi tertinggi adalah metode
DT, yaitu sebesar 82.61% [13]. Penelitian lain melakukan
klasifikasi IDA dan 11 jenis anemia lainnya menggunakan
metode Ensemble DT, Artificial Neural Networks, SVM,
dan Naive Bayes (NB). Penelitian ini menghasilkan akurasi
tertinggi pada Bagged DT, yaitu sebesar 85.6% [14].
Namun, metode DT ini memiliki kelemahan, yaitu rentan
terhadap overfitting [15]. Overfitting merupakan suatu
kondisi ketika sebuah model Machine Learning (ML)
terlalu baik dalam memahami data pelatihan, sehingga
mempelajari  noise yang tidak penting. Overfitting
menyebabkan sebuah model tidak dapat melakukan prediksi
yang akurat pada data baru [16]. Penanganan overfitting
dapat dilakukan menggunakan metode RF [8]. Cara RF
mengurangi overfitting dan menangani data yang memiliki
dimensi tinggi dengan teknik bootstrap dan majority voting
[17].

Berdasarkan beberapa kelebihan yang dimiliki, metode
RF mampu memperoleh hasil akurasi yang lebih tinggi
dibandingkan dengan metode lain, seperti pada penelitian
yang membandingkan metode RF dengan SVM, KNN,
Backpopopagation, dan Deep Learning menggunakan 21
variabel pada klasifikasi ASD menghasilkan sensitivitas
masing-masing sebesar 100%, 99.33%, 82.11%, 99.33%,

dan 94.03% [7]. Penelitian yang melakukan analisis
sentimen terhadap penggunaan ahli anestesi Brasil dengan
membandingkan metode RF dan MLP. Hasil penelitian ini
menunjukkan bahwa metode RF memiliki kinerja lebih baik
daripada MLP dengan hasil akurasi masing-masing sebesar
96.42% dan 94.44% [18]. Pada penelitian terkait klasifikasi
bintil paru, akurasi yang dicapai RF merupakan yang
tertinggi dibandingkan metode klasifikasi ML lainnya
seperti KNN, SVM, dan DT dengan masing-masing sebesar
90.73%, 84.51%, 87.10%, dan 87.07% [19]. Berdasarkan
pemaparan sebelumnya, bahwa anemia merupakan kelainan
darah yang disebabkan karena kurangnya sel darah merah
dan kadar hemoglobin. Penyakit ini dapat mengakibatkan
berbagai komplikasi kesehatan yang serius apabila
terlambat untuk didiagnosis. Oleh karena itu, perlu
dilakukan diagnosis secara dini terkait anemia agar
melakukan penanganan terhadap penyakit anemia.

II. METODOLOGI

Penelitian ini menggunakan data sekunder berupa
karakteristik anemia yang diperoleh dari website Kaggle
[20]. Penelitian ini menggunakan 794 data yang terdiri dari
269 pasien NNA, 189 pasien IDA, dan 336 pasien Healthy
(HE). Penelitian ini melalui beberapa prosedur pengolahan
data. Langkah langkah yang dilakukan di tunjukkan pada

Gbr. 1.
@ [ Input ; Data Pembagian
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Hasil Klasifikasi Klasifikasi

Gbr. 1. Diagram Alir Penelitian

Langkah awal dalam klasifikasi anemia adalah
menentukan data input berupa karakteristik sel-sel darah.
Data karakteristik sel-sel darah ditunjukkan pada TABEL 1.

TABEL 1. DATA KARAKTERISTIK KLINIS PPOK

Variabel Keterangan Range Data
ID Letak baris suatu data 1 <x<794
Sel darah putih yang
A berperan dalam melawan 0.8<x<457
infeksi (WBC)
B Persentase limfosit dari 6.9<x<91.4

total sel darah putih (LP)
Persentase neutrofil dari
C total sel darah putih (NP) 7.65x<671
Jumlah absolut limfosit
D per unit volume darah
(LAC)
Jumlah absolut neutrofil
E per unit volume darah
(NAC)

Sel darah merah yang
mengangkut oksigen dari
paru-paru ke seluruh
tubuh dan membawa
karbon dioksida kembali
ke paru-paru (RBC)

0.4<x<4138

12<x<44

1.42<x<6.9
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TABEL 2. HASIL DATA ENCODING

Data pada TABEL 1 menunjukkan adanya data
kategorik pada variabel O, sehingga harus dilakukan
preprocessing yaitu berupa data encoding. Setelah
melakukan preprocessing, data dibagi menjadi data
pelatihan dan data pengujian menggunakan K-Fold Cross
Validation dengan jumlah fold sebanyak 5 fold. Setelah itu,
data melakukan proses klasifikasi berupa pelatihan dan
pengujian menggunakan metode RF terlebih dahulu untuk
tuning parameter berupa n estimators sebanyak 10, 60, dan
110, max depth sebanyak 30, 60, dan 90, serta min samples
leaf sebanyak 4, 8, dan 12. Proses klasifikasi menggunakan
RF berdasarkan Persamaan. Langkah terakhir yaitu
melakukan evaluasi hasil klasifikasi menggunakan
Confusion Matrix multi class untuk mengetahui jumlah TP,
TN, FP, dan FN. Confusion Matrix multi class tersebut
digunakan untuk memperoleh akurasi, sensitivitas, dan
spesifisitas yang terbaik dari hasil klasifikasi RF.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini memperoleh hasil dan pembahasan berupa
hasil uji coba parameter RF, pohon RF, hasil evaluasi
klasifikasi menggunakan Confusion Matrix, dan
perbandingan hasil penelitian pada klasifikasi anemia. Pada
tahap awal penelitian ini adalah melakukan input data.
TABEL 2 menunjukkan contoh data karakteristik sel-sel
darah. Pada TABEL 2 menunjukkan adanya tipe data
kategorik, sehingga proses data encoding perlu dilakukan.
Hasil data encoding disajikan pada TABEL 2.

Langkah selanjutnya yaitu proses pelatihan dan
pengujian menggunakan metode klasifikasi RF. Namun,
sebelum memulai tahap klasifikasi, data terlebih dahulu
dilakukan pembagian data pelatihan dan data pengujian
melalui penerapan metode K-Fold Cross Validation dengan
jumlah k = 5. Setelah melakukan pembagian data, proses
selanjutnya yaitu melakukan klasifikasi menggunakan RF.
Klasifikasi RF memperoleh keputusan kelas dari DT.
Visualisasi DT pertama ditunjukkan pada Gbr. 2.

Variabel Keterangan Range Data
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Gbr. 2. DT ke-1

Berdasarkan Gbr. 2, simpul akar pada DT pertama
adalah variabel HCT dengan nilai threshold cabang kiri
HCT <40.45 dan nilai threshold cabang kanan HCT > 40.45.
Selanjutnya, pada simpul cabang MCH > 25.9, dan NAP >
5.15 terklasifikasi kelas 2. Sedangkan pada simpul cabang
MCH > 25.9, dan NAP > 5.15 terklasifikasi kelas 0.

Setelah pembentukan DT, klasifikasi RF memperoleh
hasil uji coba untuk tuning parameter terbaik dengan
parameter n estimators, max depth, dan min samples leaf.
Hasil dari uji coba ditunjukkan pada TABEL 3.

TABEL 3. HASIL UJi COBA

k- ." max min Accurac | Sensitivit | Specificit | Tim
f;l estn:atar d«;‘pt A:er;ﬁ;l.? ¥ (%) ¥ (%) ¥ (%) e (s)
4 100 100 100 0.06
30 8 100 100 100 0.03
12 98.74 99.05 99.41 0.02
4 99.37 99.29 99.62 0.02
10 60 8 99.37 99.54 99.72 0.02
12 98.74 99.05 99.41 0.02
4 100 100 100 0.02
90 3 99.37 99.54 99.72 0.02
12 98.11 9831 99.11 0.03
4 100 100 100 0.10
30 8 100 100 100 0.10
12 100 100 100 0.10
4 100 100 100 0.10
5 60 60 8 100 100 100 0.10
12 99.37 99.44 99.67 0.10
4 100 100 100 0.10
90 8 99.37 99.54 99.72 0.10
12 100 100 100 0.10
4 100 100 100 0.19
30 3 100 100 100 0.19
12 99.37 99.44 99.67 0.18
4 100 100 100 0.18
110 60 8 100 100 100 0.18
12 99.37 99.54 99.72 0.19
4 100 100 100 0.18
90 8 100 100 100 0.18
12 99.37 99.54 99.72 0.18
Berdasarkan data pada TABEL 3, pada n

estimators=10 akurasi tertinggi yang dicapai sebesar 100%
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dalam waktu 0.02 s dengan max depth dan min samples leaf
masing-masing senilai 90 dan 4. Waktu pelatihan yang
diperoleh pada n estimators = 10 menyatakan bahwa
semakin besar max depth dan semakin kecil min samples
leaf, maka akurasi semakin tinggi serta waktu pelatihan
menjadi lebih cepat. Pada n estimators = 60 akurasi tertinggi
yang dicapai sebesar 100% dalam 59 waktu 0.10 s dengan
max depth=30 dan min samples leaf' = 4. Waktu pelatihan
yang diperoleh pada n estimators = 60 menyatakan bahwa
semakin kecil nilai max depth dan min samples leaf = 4,
maka akurasi juga semakin tinggi. Sebaliknya, nilai min
samples leaf pada n estimators = 60 tidak mempengaruhi
waktu pelatihan. Pada n estimators = 110 akurasi tertinggi
yang dicapai sebesar 100% dalam waktu 0.18 s dengan max
depth senilai 60 dan 90, serta min samples leaf senilai 4 dan
8. Waktu pelatihan yang diperoleh pada n estimators = 110
menyatakan bahwa semakin besar max depth dan semakin
kecil min samples leaf, maka waktu pelatihan lebih cepat
serta akurasi juga semakin tinggi. Oleh karena itu,
parameter terbaik dari hasil uji coba diperoleh pada n
estimators, max depth, dan min samples leaf masing-masing
senilai 10, 90, dan 4. Parameter terbaik menghasilkan
akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas sebesar 100% serta
waktu pelatihan selama 0.02 s. Berdasarkan hasil uji coba
yang ditunjukkan pada TABEL 3, grafik parameter uji coba
ditampilkan pada Gbr. 3.

Perbandingan Hasil Klasifikasi Anemia dengan n
estimators=10 dan max depth=30
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Gbr. 3. Hasil Perbandingan Akurasi, Sensitivitas, dan Spesifisitas
Berdasarkan N Estimators 10 dengan Max Depth 30, 60, dan 90

Gbr. 3 menunjukkan diagram batang dari hasil uji coba
dengan max depth senilai 30, 60, dan 90, sedangkan min
samples leaf sejumlah 4, 8, serta 12. Pada max depth senilai
30 menunjukkan hasil akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas
tertinggi berupa 100%, yang diperoleh pada min samples
leafsenilai 4 dan 8. Pada max depth senilai 60 menunjukkan
hasil akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas tertinggi masing-
masing berupa 99.37%, 99.54%, dan 99.72% yang
diperoleh pada min samples leaf senilai 8. Pada max depth
senilai 90 menunjukkan hasil akurasi, sensitivitas, dan
spesifisitas tertinggi berupa 100%, yang diperoleh pada min
samples leaf senilai 4. Berdasarkan Gbr. 3, hasil akurasi,
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sensitivitas, dan spesifisitas meningkat apabila nilai min
samples leaf semakin kecil dan nilai max depth semakin
besar. Berdasarkan hasil terbaik dari proses pengujian,
Confusion Matrix ditampilkan pada TABEL 4.

TABEL 4. HASIL CONFUSION MATRIX MULTI CLASS

Prediksi Prediksi Prediksi

0| 1] 2 0| 1| 2 o | 1] 2
|0 [e8| o | 0 T/ o [0 ]| 0 gl o [e8]o0] o
/1 ]of 3| 0 AR 1 [o]3] o

: o o] 2 oo s 2 [ ofo] s

(a) (b) ()

TABEL 4 menunjukkan nilai TP, FN, FP, dan TN.
Berdasarkan TABEL 4 (a), pada kelas 0 jumlah TP, TN, FP,
dan FN masing-masing sebanyak 68, 89, 0, dan O.
Berdasarkan TABEL 4 (b), pada kelas 1 jumlah TP, TN, FP,
dan FN masing-masing sebanyak 34, 123, 0, dan 0.
Berdasarkan TABEL 4 (c), pada kelas 2 jumlah TP, TN, FP,
dan FN masing-masing sebanyak 55, 102, 0, dan 0.

Hasil klasifikasi anemia pada penelitian ini
menghasilkan akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas yang
sangat baik. Penelitian ini membuktikan bahwa metode RF
sangat efektif dalam melakukan klasifikasi anemia apabila
dibandingkan penelitian lain. Perbandingan hasil penelitian
ini dengan penelitian lainnya terkait klasifikasi anemia
fitunjukkan pada TABEL 5.

TABEL 5. PERBANDINGAN HASIL PENELITIAN TERKAIT KLASIFIKASI
ANEMIA

Number of Number of
Variables Classes
11 3 (mild, moderate
and severe
anemia)

3 2 (anemia and
nonanemia)
12 (anemia,

nonanemia, IDA,

IFDA, IVBDA,
25 FDA, FVBDA,
HA, ACD, Thal,
Thal Trait, and
VBDA

9 2 (anemia and

nonanemia)

3 (NNA, IDA,
and HE)

Accuracy

Methods (%)

MLP [10] 99.35

DT [13] 82.61

Bagged DT

[14] 85.60

RF [12]

RF 14
(Penelitian
ini)

97.57

100

Berdasarkan data pada TABEL 5, penelitian lain
menggunakan metode MLP dan DT untuk klasifikasi
anemia, di mana hasil akurasi yang diperoleh lebih rendah
dibandingkan dengan penelitian ini. Akurasi yang tinggi
pada penelitian ini disebabkan oleh metode RF yang
memiliki kelebihan dapat menangani overfitting, yang tidak
dimiliki oleh MLP dan DT. Sebaliknya, kedua metode
tersebut justru rentan terhadap overfitting. Oleh karena itu,
penelitian ini menghasilkan akurasi lebih tinggi
dibandingkan dengan penelitian lain pada klasifikasi
anemia.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dari penerapan metode Random
Forest, diperoleh kesimpulan bahwa skurasi tertinggi yang
dicapai pada uji coba adalah 100% pada k=5 dengan
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parameter n estimators=10, max depth=90, dan min samples
leaf =4 dalam waktu 0.02s. Nilai TP, TN, FP, dan FN yang
diperoleh pada kelas HE berturut-turut yaitu 62, 96, 0, dan
0. Pada kelas IDA berturut-turut yaitu 36, 122 0, dan 0.
Sedangkan pada kelas NNA berturut-turut yaitu 60, 98, 0,
dan 0. Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa semakin
rendah nilai n estimators, max depth, dan min samples leaf,
maka waktu pelatihan RF juga lebih cepat.
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