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ABSTRAK 
 

Anemia merupakan penyakit yang disebabkan karena rendahnya kadar 

kemoglobin dalam darah. Anemia sendiri memiliki beberapa jenis sehingga perlu 

adanya untuk meningkatkan efektivitas proses pengklasifikasiannya. Namun 

permasalahan ketidakseimbangan data yang sering muncul dalam klasifikasi 

anemia dapat mengurangi performa klasifikasi. Tantangan lain dalam proses 

klasifikasi yaitu banyaknya jumlah kelas pada dataset yang digunakan, sehingga 

perlu adanya algoritma lain yang dapat diterapkan secara bersamaan dengan 

algoritma SVM. Penelitian ini menerapkan teknik resampling, yaitu dengan teknik 

oversampling dan undersampling. Teknik yang digunakan untuk melakukan proses 

oversampling yaitu Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE) untuk 

menangani permasalahan data yang tidak seimbang. Algoritma SVM digunakan 

dalam penelitian ini yang kemudian dipadukan dengan pendekatan One vs One 

(OvO) dan One vs Rest (OvR) karena data yang digunakan merupakan data 

multiclass. Tujuan dari penelitian ini yaitu membandingkan teknik resampling dari 

pendekatan OvO dan OvR dalam mengklasifikasikan anemia multiclass. Hasil 

penelitian yang dilakukan menunjukkan bahwa pengujian model oversampling 

OvO lebih unggul secara keseluruhan dengan akurasi sebesar 85% . Dengan 

demikian, penelitian ini menyimpulkan bahwa teknik oversampling dan pendekatan 

OvR adalah teknik yang lebih unggul untuk melakukan klasifikasi dengan data yang 

memiliki beberapa kelas. 

Kata kunci: Klasifikasi, SMOTE, Support Vector Machine, Imbalance Data, 

Multiclass Classification. 

 

ABSTRACT 
 

Anemia is a disease caused by low levels of chemoglobin in the blood. Anemia 

itself has several types, so it is necessary to increase the effectiveness of the 

classification process. However, data imbalance problems that often arise in 

anemia classification can reduce classification performance. Another challenge in 

the classification process is the large number of classes in the dataset used, so it is 

necessary to have another algorithm that can be applied simultaneously with the 

SVM algorithm. This research applies resampling techniques, namely 

oversampling and undersampling techniques. The technique used to carry out the 

oversampling process is Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE) to 

handle the problem of unbalanced data. The SVM algorithm used in this research 

was then combined with the One vs One (OvO) and One vs Rest (OvR) approaches 

because the data used was multiclass data. The aim of this study is to compare 

resampling techniques from the OvO and OvR approaches in classifying multiclass 

anemia. The results of the research conducted show that the OvO oversampling 

model testing is superior overall with an accuracy of 85%. Thus, this study 

concludes that the oversampling technique and the OvR approach are superior 

techniques for classifying data that has several classes. 

Keywords: Classification, SMOTE, Support Vector Machine, Imbalance Data, 

Multiclass Classification.  
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Anemia merupakan kondisi di mana jumlah sel darah merah dalam tubuh 

berada di bawah normal. Sel darah merah mengandung hemoglobin, yang berperan 

dalam mengangkut oksigen ke suluruh jaringan tubuh. Anemia memiliki beberapa 

jenis contohnya seperti anemia hipokromik normositik, anemia normokromik 

normositik, anemia defisiensi besi, trombositopenia, anemia makrositik, dan 

sebagainya. Oleh karena itu, identifikasi dan klasifikasi anemia berdasarkan data 

kesehatan pasien sangat penting agar dapat memberikan intervensi medis yang tepat 

waktu (Isnaini dkk., 2021).  

Salah satu tantangan dalam mengklasifikasikan penyakit anemia adalah adanya 

ketidakseimbangan data (imbalanced data), di mana jumlah data pada satu kelas 

jauh lebih kecil dibandingkan kelas lainnya. Ketidakseimbangan ini dapat 

berdampak pada kinerja algoritma machine learning, karena model cenderung 

memprediksi kelas mayoritas dan kurang memperhatikan kelas minoritas, 

meskipun kelas minoritas justru krusial untuk dideteksi dengan akurat. 

Salah satu pendekatan yang telah digunakan untuk mengatasi masalah 

ketidakseimbangan data ialah teknik resampling. Teknik yang dapat diterapkan 

untuk menyeimbangkan data yaitu teknik Synthetic Minority Over-sampling 

Technique (SMOTE). SMOTE merupakan teknik yang digunakan untuk 

menghasilkan data minoritas sehingga jumlahnya seimbang dengan data mayoritas. 

Sedangkan pada undersampling, data asli yang terdapat pada kelas mayoritas akan 

didistribukan atau dikurangi yang bertujuan agar dataset lebih seimbang (Kasanah 

dkk., 2019). 

Tantangan lain yang muncul dalam proses klasifikasi anemia yaitu data yang 

memiliki lebih dari dua kelas. Permasalahan klasifikasi ini dikenal sebagai 

klasifikasi multiclass sehingga perlu adanya algoritma untuk proses 
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pengklasifikasian data salah satunya adalah Support Vector Machine (SVM). SVM 

adalah algortima yang digunakan untuk melakukan klasifikasi terhadap suatu objek 

dengan atribut yang tersedia. Metode SVM dapat melakukan pencarian terhadap 

hyperplane yang optimal untuk membagi antara dua kelas pada klasifikasi dengan 

memaksimalkan margin antara dua kelas tersebut. Algoritma SVM mempunyai 

kelebihan yaitu dapat bekerja dengan baik pada data berdimensi tinggi dengan 

memanfaatkan kernel.  

Namun algoritma SVM memiliki kekurangan yaitu tidak cocok digunakan 

untuk jumlah sampel yang berskala besar (Yanti dkk., 2022). Klasifikasi 

menggunakan SVM multiclass dapat dioptimasi dengan menggunakan pendekatan 

One vs One (OvO) dan One vs Rest (OvR). Pada penelitian ini akan 

membandingkan penggunaan pendekatan OvO dan OvR karena pada penelitian 

sebelumnya pada OvO dapat mengklasifikasi dengan jumlah kelas yang lebih 

banyak sedangkan pada OvR lebih cocok digunakan untuk jumlah kelas yang tidak 

terlalu banyak (Alita dkk., 2020). 

Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan teknik SMOTE untuk 

mengatasi masalah ketidakseimbangan data pada klasifikasi anemia dengan 

menggunakan algorima SVM, yang dipadukan dengan pendekatan OvO dan OvR. 

Diharapkan bahwa penerapan pendekatan ini dapat meningkatkan akurasi model 

dalam klasifikasi anemia, khususnya dalam mendeteksi kasus anemia pada 

klasifikasi multiclass. 

 

1.2 Perumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah dipaparkan, rumusan masalah dalam 

penelitian ini adalah: 

1. Bagaimana pengaruh implementasi teknik SMOTE terhadap 

ketidakseimbangan data pada akurasi anemia? 

2. Bagaimana pengaruh implementasi SVM One vs One dan One vs Rest terhadap 

akurasi anemia multiclass? 

3. Berapa akurasi performa model SVM One vs One dan One vs Rest yang telah 

diimbangi dengan teknik SMOTE dibandingkan dengan sebelum diimbangi? 
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1.3 Pembatasan Masalah 

Untuk menjaga fokus pada penelitian, terdapat beberapa batasan yaitu: 

1. Penelitian ini hanya menggunakan data kesehatan dengan klasifikasi anemia 

dan tidak mencakup jenis penyakit lainnya. Dataset yang digunakan 

merupakan data sekunder yang didapat dari Kaggle dan tidak melakukan 

pengumpulan data primer. 

2. Teknik penyeimbang data yang digunakan yaitu teknik resampling yaitu 

oversampling dan undersampling. 

3. Output yang dihasilkan hanya klasifikasi anemia multiclass, bukan 

rekomendasi. 

 

1.4 Tujuan 

Penelitian ini memiliki beberapa tujuan yaitu: 

1. Mengimplementasikan model yang dapat mengklasifikasikan anemia 

multiclass. 

2. Mengimplementasikan teknik resampling yakni oversampling dan 

undersampling untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data pada 

klasifikasi anemia. 

3. Membandingkan performa model SVM sebelum dan sesudah penerapan teknik 

resampling. 

 

1.5 Manfaat 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut: 

1. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi terhadap 

pengembangan metode pengolahan data yang tidak seimbang, khususnya 

dalam konreks klasifikasi medis, dengan mengaplikasikan teknik SMOTE, dan 

algoritma SVM. 

2. Penelitian ini diharapkan dapat memebantu praktisi kesehatan dalam 

mendeteksi anemia secara lebih efektif dan akurat. 
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3. Implementasi SMOTE dan SVM dapat membuka peluang bagi pengembangan 

otomatis berbasis kecerdasan buatan dalam klasifikasi penyakit. 

4. Penelitian ini dapat membantu pengelola data medis dalam memahami 

pentingnya penanganan ketidakseimbangan data, sehingga meningkatkan 

kualitas analisis dan prediksi dari data pasien. 

 

1.6 Sistematika Penulisan 

Sistematika penulisan yang akan digunakan oleh penulis dalam pembuatan 

laporan tugas akhir adalah sebagai berikut: 

BAB I   : PENDAHULUAN 

Pada BAB I menjelaskan tentang latar belakang, pemilihan 

judul, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan penelitian, 

dan sistematika penulisan. 

BAB II  : TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI 

Pada BAB II berisi penelitian-penelitian terdahulu yang 

dijadikan tinjauan dalam melakukan penelitian, serta teori-

teori mengenai topik pembahasan dalam penelitian seperti 

imbalanaced data dalam klasifikasi SVM multiclass. 

BAB III  : METODE PENELITIAN 

Pada BAB III menjelaskan proses penelitian yang dimulai 

dari pengumpulan data hingga evalusi performa klasifikasi. 

BAB IV  : HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN 

Pada BAB IV berisi tentang pemaparan hasil penelitian 

yang dimulai dari hasil akhir sistem, klasifikasi data uji, dan 

perforfa klasifikasi sistem.  

BAB V  : KESIMPULAN DAN SARAN 

Pada BAB V berisi rangkuman keseluruhan proses 

penelitian dari awal hingga akhir. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI 

 

2.1 Tinjauan Pustaka 

Algoritma SVM ialah teknik yang efektif untuk menangani tantangan 

klasifikasi data. Oleh karena itu, gabungan antara teknik SMOTE dan algoritma 

SVM diharapkan dapat mengoptimalkan akurasi dalam mengklasifikasikan anemia 

(Gumelar dkk., 2021). Kajian sebelumnya yang menggunakan algoritma SVM telah 

banyak digunakan pada penelitian untuk klasifikasi penyakit seperti anemia. Pada 

penelitian yang dilakukan oleh (Yanti dkk., 2022) perhitungan nilai akurasi, presisi, 

dan recall dalam klasifikasi anemia dilakukan dengan menganalisis confusion 

matrix, menggunakan metode training untuk membagi data latih dan data uji. 

Kajian yang menerapkan algoritma SVM juga dilakukan oleh (Sopiatul Ulum dkk., 

2023), terbukti unggul dalam mengklasifikasikan kelayakan air minum dengan 

akurasi sebesar 69,764%. Klasifikasi penyakit menggunakan SVM pada kajian 

yang dilaksanakan menyatakan bahwa algoritma SVM kompeten dalam 

mengklasifikasikan penyakit kardiovaskular dengan akurasi terbaik sebesar 87% 

(Pradana dkk., 2022). 

Klasifikasi menggunakan SVM multiclass dapat dioptimasi dengan 

menggunakan pendekatan One vs One (OvO) dan One vs Rest (OvR). Penelitian 

mengenai klasifikasi menggunakan algoritma SVM juga dilakukan oleh (Alita dkk., 

2020). Pada penelitian tersebut SVM OvO memberikan performa terbaik untuk 

metrik presisi, recall, dan f1-score. Di sisi lain, untuk akurasi SVM OvR 

memperoleh nilai lebih tinggi dengan perbedaan 0,06 dibandingkan OvO (Alita 

dkk., 2020).  

Salah satu kendala yang kerap terjadi alam klasifikasi ialah ketidakseimbangan 

data. Pada penelitian yang dilakukan oleh (Syukron dkk., 2020) memanfaatkan 

teknik SMOTE menunjukkan bahwa penerapan algoritma SMOTE mampu 

memperbaiki model dan meningkatkan akurasi dalam memprediksi seluruh kelas. 

Tingkat akurasi yang lebih tinggi 
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dihasilkan oleh SMOTE Random Forest dan menunjukkan kelas sirosis lebih baik 

pada performa recall. Riset yang dilaksanakan oleh (Dharmendra dkk., 2024) 

membuktikan jika SMOTE lebih optimal dalam memperbaiki keandalan model. 

Pemanfaatan SMOTE berhasil memperbaiki nilai akurasi, presisi, recall, dan f1-

score pada seluruh model. SMOTE memberi manfaat dalam memperkuat keandalan 

model dan menandakan kemampuan yang lebih besar dibandingkan dengan  teknik 

resampling lainnya juga dibuktikan oleh (Undersampling, 2024). 

Tantangan lain dalam proses klasifikasi yaitu terdapat beberapa kelas sehingga 

perlu adanya pendekatan untuk mengklasifikasikan kasus multiclass. Pada 

penelitian yang dilakukan oleh (Tantika & Kudus, 2022) membandingkan model 

SVM multiclass One Against One dengan menggunakan kernel linear dan model 

One Against Rest dalam menanganani permasalahan klasifikasi multiclass. Dalam 

penelitian tersebut membuktikan bahwa model SVM One Against One memperoleh 

nilai akurasi lebih tinggi dibandingkan dengan One Against Rest. Nilai akurasi yang 

dihasilkan oleh One Against One yaitu sebesar 99,53% sedangkan nilai akurasi 

yang dihasilkan oleh One Against Rest yaitu sebesar 87, 69%. Penelitian lain yang 

dilakukan menunjukkan bahwa metode One Against One yang dipadukan dengan 

kernel polinominal menghasilkan presisi tertinggi sebesar 97% (Rabbani dkk., 

2023). 

 

2.2 Dasar Teori 

2.2.1 Anemia 

Anemia merupakan kondisi medis yang umum dijumpai di masyarakat, selain 

berbagai masalah utama lainnya yang berdampak signifikan pada kesehatan 

(Sulardi & Witanti, 2020). Anemia terjadi ketika tubuh kekurangan sel darah merah 

dalam jumlah yang normal, yang dapat dipicu oleh kadar hemoglobin yang rendah. 

Hemoglobin, yang merupakan protein kaya zat besi, memiliki peran krusial dalam 

produksi sel darah merah dan mendukung kemampuan darah untuk membawa 

oksigen ke organ dan jaringan tubuh. Secara klinis, anemia dapat diidentifikasi 

melalui penurunan kadar hemoglobin dan hematokrit. Terdapat beberapa jenis 

anemia, contohnya seperti anemia hipokromik normositik, anemia normokromik 



7 

 

 

 

normositik, anemia defisiensi besi, trombositopenia, anemia makrositik, dan 

sebagainya. Oleh karena itu, penting untuk melakukan identifikasi dan klasifikasi 

anemia berdasarkan data kesehatan pasien guna memastikan intervensi medis dapat 

diberikan secara tepat waktu (Marselina, 2022). 

2.2.2 Imbalanced Data 

Data yang tidak terdistribusi secara seimbang merupakan salah satu tantangan 

yang sering muncul dalam klasifikasi, termasuk klasifikasi penyakit anemia. 

Permasalahan ini muncul ketika jumlah sampel pada salah satu kelas tidak sebanyak 

kelas lain. Ketidakseimbangan tersebut berakibat pada model pengklasifikasian 

mengarah pada kelas paling banyak dan tidak valid. Ketidakseimbangan data dapat 

diatasi menggunakan teknik resampling, salah satunya adalah teknik SMOTE, yang 

menghasilkan sampel tambahan untuk kelas minoritas agar lebih seimbang dengan 

kelas mayoritas. Selain itu, undersampling juga dapat diterapkan dengan 

mengurangi jumlah sampel pada kelas mayoritas, sehingga proporsi data antara 

kelas mayoritas dan minoritas menjadi lebih seimbang (Aryanti dkk., 2023).  

Ketidakseimbangan dalam data dapat berdampak pada hasil prediksi yang 

dihasilkan oleh suatu algoritma. Untuk mengykur sejauh mana tingkat 

ketidakseimbangan tersebut, dapat dilakukan perhitungan menggunakan 

Imbalanced Ratio (IR) dengan perbandingan sebagai berikut (Akbar & Hayaty, 

2020): 

𝐼𝑚𝑏𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒𝑑 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 (𝐼𝑅) =
𝑚𝑎𝑗𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦 

𝑚𝑖𝑛𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦
.......... (1) 

Keterangan : 

IR  = Imbalanced Ratio 

Majority  = Nilai kelas mayoritas 

Minority  = Nilai kelas minoritas 

2.2.3 Teknik SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling Technique) 

SMOTE ialah satu diantara strategi yang digunakan untuk memperbaiki 

distribusi data. Teknik oversampling pada kelas minoritas ini dapat membantu 

meningkatkan performa klasifikasi secara keseluruhan (Nurdian dkk., 2022). 

SMOTE berfungsi menyeimbangkan distribusi data pada kelas mayoritas. SMOTE 

juga dapat mencegah terjadinya overfitting yang disebabkan oleh duplikasi data di 
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kelas minoritas, sehingga memungkinkan penggunaan data pelatihan yang sama 

secara lebih efektif (Kurniadi dkk., 2022). 

2.2.4 Klasifikasi Multiclass 

Multiclass Classification (Klasifikasi Multiclass) adalah metode klasifikasi 

yang melibatkan lebih dari dua kelas, di mana setiap sampel hanya dapat diberi 

label pada salah satu kelas. Klasifikasi multiclass membagi data ke dalam lebih dari 

dua kelompok yang saling eksklusif, di mana setiap sampel hanya dapat memiliki 

satu kelas. Agar algoritma SVM dapat mengklasifikasikan lebih dari dua kelas, 

digunakan pendekatan One vs One dan One vs Rest (Lunak & Informatika, 2024). 

2.2.5 Pendekatan One vs One (OvO) 

Masalah dalam klasifikasi multiclass adalah mengklasifikasikan data ke lebih 

dari dua kelas. Salah satu metode yang dapat digunakan untuk memungkinkan 

algoritma SVM mengklasifikasikan lebih dari dua kelas adalah pendekatan OvO. 

Prinsip utama dari pendekatan OvO adalah membangun model SVM biner, di mana 

setiap pasangan kelas akan dilatih secara terpisah. Keuntungan dari pendekatan ini 

adalah kemudahan implementasinya, terutama ketika menggunakan algoritma yang 

dirancang khusus untuk klasifikasi biner (Tantika & Kudus, 2022). 

2.2.6 Pendekatan One vs Rest (OvR) 

Pendekatan lain yang dapat diterapkan agar algoritma SVM mampu 

mengklasifikasikan lebih dari dua kelas adalah OvR. Pendekatan OvR biasanya 

digunakan untuk data dengan jumlah kelas yang telatif sedikit. Dalam metode ini, 

seluruh data akan dianalisis dalam satu formulasi secara langsung. Prinsip dasar 

dari OvR adalah melatih data pada setiap kelas secara terpisah dengan 

membandingkannya melawan kelas lainnya (Tantika & Kudus, 2022). 

2.2.7 Support Vector Machine (SVM) 

Algoritma SVM digunakan untuk membangun sistem prediksi dalam 

klasifikasi. Konsep inti SVM yakni penggunaan pengklasifikasi linier, di mana 

klasifikasi dilakukan dengan pemisahan linier. Namun, SVM dirancang untuk 

menangani masalah nonlinier dengan menerapkan konsep kernel ke ruang 

berdimensi tinggi (Pratama dkk., 2020). Keunggulan utama dari algoritma SVM 

adalah sangat efektif untuk klasifikasi karena tidak terpengaruh oleh banyaknya 
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atribut dan mampu memecahkan masalah dengan skala yang tinggi. SVM juga 

dapat melakukan pelatihan dengan cepat dan mampu mengatasi tantangan dalam 

menghadapi data yang ambigu (Septhya dkk., 2023). SVM memiliki dua jenis 

hyperplane utama, yakni hyperplane linear dan hyperplane non-linear. Jika suatu 

dataset dipisahkan secara sempurna menggunakan hyperplane linear, maka SVM 

disebut SVM linear. Namun, jika pemisahan secara linear tidak memungkinkan, 

SVM menerapkan teknik transformasi kernel untuk memetakan data ke dalam 

dimensi fitur yang lebih tinggi, sehingga memungkinkan pembentukan hyperplane 

linear. Fungsi kernel berperan dalam mentransformasikan data ke ruang berdimensi 

lebih tinggi guna meningkatkan struktur data dan mempermudah pemisahan 

(Yohannes & Al Rivan, 2022). 

  

Gambar 2. 1 Arsitektur SVM (Yohannes & Al Rivan, 2022) 

Pada Gambar 2.1 merupakan gambar arsitektur SVM. Algoritma SVM 

melakukan klasifikasi data dengan menentukan hyperplane optimal yang dapat 

memisahkan data dari satu atau lebih kelas. Pendekatan SVM didasarkan pada 

konsep jarak minimum antara batas keputusan dan salah satu sampel data. Secara 

umum, rumus SVM linear dapat dinyatakan sebagai berikut (Rabbani dkk., 2023): 

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛 (𝑤. 𝑥 + 𝑏).......... (2) 

Keterangan : 

f(x)  = Fungsi prediksi 

w  = Vektor normal hyperplane 

x = Vektor fitur input 

b = Bias atau intercept 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

Penelitian ini, menggunakan metode SVM, dengan penerapan teknik SMOTE 

dalam menyelesaikan kendala data yang tidak seimbang dalam klasifikasi anemia. 

Untuk klasifikasi SVM multiclass, penelitian ini menerapkan pendekatan OvO dan 

OvR. Gambar 3.1 menggambarkan proses yang diterapkan dalam penelitian ini. 

 

Gambar 3. 1 Workflow Perancangan Sistem 
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3.1 Fase 1: Preprocessing Data 

Pada fase 1 merupakan tahap preprocessing data, di mana dataset perlu 

dilakukan preprocessing data agar data menjadi lebih terstruktur untuk melatih 

model. Berikut penjelasan dari setiap tahapan dalam preprocessing data yang 

dilakukan: 

1. Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah data kesehatan yang 

berkaitan dengan klasifikasi anemia. Dataset ini akan diperoleh dari Kaggle 

dan mencakup informasi penting, seperti jumlah hemoglobin, jumlah 

trombosit, jumlah sel darah putih, jumlah sel darah merah, rata-rata satu sel 

darah merah, rata-rata hemoglobin per sel darah merah, rata-rata konsentrasi 

hemoglobin dalam sel darah merah, pengukuran variabilitas distribusi ukuran 

trombosit dalam darah, tes prokalsitonin, dan diagnosis anemia berdasarkan 

parameter CBC. Dataset ini memiliki 1281 data dengan 9 kelas dan 14 fitur, 

antaralain WBC (White Blood Cell), LYMp (Lymphocyte Percentage), NEUTp 

(Neutrophil Percentage), LYMn (Lymphocyte Number), NEUTn (Neutrophil 

Number), RBC (Red Blood Cell), HGB (Hemoglobin), HCT (Hematocrit), 

MCV (Mean Corpuscular), MCH (Mean Corpuscular), MCHC (Mean 

Corpuscular Hemoglobin Concentration),  PLT (Platelet), PDW (Platelet 

Distribution Width), PCT (Plateletcrit), serta Diagnosis. 

Aboelnaga, E. (n.d.). Anemia Types Classification - Anemia type prediction 

based on CBC data. 

2. Memisahkan Fitur dan Label 

Dalam proses memisahkan fitur dan label, data yang digunakan untuk 

proses klasifikasi akan dibagi menjadi dua bagian. Bagian pertama, yang 

disebut X terdiri dari sekumpulan variabel independen yang akan digunakan 

untuk memprediksi hasil klasifikasi. Bagian kedua, yaitu Y berisi variabel yang 

ingin diprediksi berupa klasifikasi anemia, sehingga model dapat mempelajari 

pola-pola yang ada untuk menentukan klasifikasi berdasarkan fitur yang 

diberikan. 
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3. Memisahkan Data Latih dan Uji 

Pada tahap ini, data dibagi menjadi dua bagian, yaitu data training dan data 

testing. Data training diperuntukkan melatih model SVM, sementara itu, data 

testing diperuntukkan pada evaluasi efektivitas model setelah proses pelatihan. 

4. Normalisasi Fitur 

Normalisasi bertujuan untuk menskalakan fitur agar berada dalam rentang 

nilai tertentu, misalnya antara 0 dan 1. Normalisasi data digunakan untuk 

memastikan seluruh fitur agar memiliki skala yang sama dalam rentang tertentu 

dan memastikan bahwa jarak antar titik data tidak dipengaruhi oleh fitur 

dengan skala yang besar. 

 

3.2 Fase 2: Handle Imbalanced Data 

Pada fase 2 ini merupakan tahapan menguji data tanpa sampling dan untuk 

imbalanced data menggunakan teknik SMOTE. Pada tahapan ini, data minoritas 

akan ditambah dan data mayoritas akan dikurangi agar lebih seimbang, sehingga 

proses pengklasifikasian data dapat lebih akurat. Setelah data diseimbangkan, data 

akan diuji dengan pengujian di bawah ini: 

1. Pengujian Tanpa Resampling Data 

Pada pengujian awal akan dilakukan pengujian model tanpa melakukan 

teknik resampling. Pada tahap ini data asli akan diuji tanpa ada perubahan pada 

distribusi kelas, sehingga hasilnya akan menggambarkan performa model pada 

data asli. 

2. Pengujian Oversampling 

Pada pengujian yang kedua akan dilakukan teknik oversampling dengan 

menggunakan teknik SMOTE  akan diimplementasikan pada data latih untuk 

mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas. SMOTE akan menghasilkan 

sampel sintetis baru dari kelas minoritas, sehingga distribusi data menjadi lebih 

seimbang. 
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3. Pengujian Undersampling 

Pada pengujian yang ketiga dilakukan teknik undersampling untuk 

menangani permasalahan imbalanced data, namun dengan cara mengurangi 

jumlah data pada kelas mayoritas agar distribusi kelas menjadi lebih seimbang. 

 

3.3 Fase 3: Klasifikasi 

Pada fase 3 akan dilakukan klasifikasi dengan implementasi algoritma SVM 

dengan pendekatan One vs One dan One vs Rest karena data yang digunakan 

merupakan multiclass sehingga perlu adanya pendekatan agar algoritma SVM dapat 

diterapkan. Pada proses pengklasifikasian ini, akurasi One vs One akan 

dibandingkan dengan One vs Rest. 

 

3.4 Evaluasi 

Pada tahapan evaluasi akan dibandingkan hasil performa dari pengujian tanpa 

sampling, pengujian oversampling, dan pengujian undersampling yang 

dikombinasikan dengan pendekatan One vs One dan One vs Rest untuk 

mendapatkan hasil terbaik. 

 

3.5 Hasil 

Setelah mendapatkan hasil terbaik dari perbandingan tersebut, pada tahapan ini 

model akan diimplementasikan dalam bentuk web yang bertujuan untuk melakukan 

klasifikasi penyakit anemia. Pada web tersebut terdapat kolom sesuai dengan 

dataset untuk memasukkan data yang akan diklasifikasikan. Setelah data 

diinputkan, sistem akan memproses data dan memberikan hasil klasifikasi anemia. 
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BAB IV 

HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN 

 

4.1 HASIL PENELITIAN 

4.1.1 Preprocessing Data 

Fase 1, yang merupakan tahap preprocessing data, mencakup beberapa tahapan 

penelitian, diantaranya: 

1. Pengumpulan Data 

Pada kajian ini memanfaatkan data dari kaggle yang bernama Anemia 

Type Classification. Dataset anemia ini memiliki 1281 data, 14 fitur, dan 9 

kelas. Gambar 4.1 merupakan Distribusi kelas pada dataset anemia. 

 

Gambar 4. 1 Distribusi Kelas pada Dataset Anemia 

Fitur yang terdapat di dalam dataset tersebut yaitu WBC (White Blood 

Cell), LYMp (Lymphocyte Percentage), NEUTp (Neutrophil Percentage), 

LYMn (Lymphocyte Number), NEUTn (Neutrophil Number), RBC (Red Blood 

Cell), HGB (Hemoglobin), HCT (Hematocrit), MCV (Mean Corpuscular), 

MCH (Mean Corpuscular), MCHC (Mean Corpuscular Hemoglobin 

Concentration),  PLT (Platelet), PDW (Platelet Distribution Width), PCT 

(Plateletcrit), serta Diagnosis. 
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Sedangkan kelas yang terdapat pada dataset anemia antaralain healthy 

dengan jumlah data 336, normocytic hypochromic anemia dengan jumlah data 

279, normocytic normochromic anemia dengan jumlah data 269, iron deficincy 

anemia dengan jumlah data 189, thrombocytopenia dengan jumlah data 73, 

other microcytic anemia dengan jumlah data 59, leukimia dengan jumlah data 

47, macrocytic anemia dengan jumlah data 18, dan leukimia with 

thrombocytopenia dengan jumlah data 11. 

Adapun sampel data pada dataset Anemia Types Classification dapat 

dilihat pada Tabel berikut. 

Tabel 4.  1 Sampel Dataset Anemia 

WBC LYMp NEUTp LYMn NEUTn RBC HGB HCT 

10 43.02.00 50.01.00 04.03 5 0,136806 07.03 24.02.00 

10 42.04.00 52.03.00 04.02 05.03 0,141667 07.03 25 

07.02 30.07.00 60.07.00 02.02 04.04 0,192361 9 30.05.00 

6 30.02.00 63.05.00 01.08 03.08 04.22 03.08 32.08.00 

04.02 39.01.00 53.07.00 01.06 02.03 0,189583 00.04 316 

06.06 27.03.00 65.04.00 01.08 04.03 0,191667 08.08 29.07.00 

16.07 19.01 68.02.00 03.02 11.04 05.15 14.02 44.08.00 

09.03 27.04.00 64 02.06 05.09 04.39 12 37.09.00 

05.02 19.07 72.04.00 1 03.08 0,225694 13.02 41 

 

Tabel 4.  2 Sampel Dataset Anemia 

MCV MCH MCHC PLT PDW PCT Diagnosis 

87.07.00 26.03.00 30.01.00 189 12.05 00.17 

Normocytic 

hypochromic 

anemia 

88.02.00 25.07.00 20.02 180 12.05 00.16 

Normocytic 

hypochromic 

anemia 

77 22.06 29.05.00 148 14.03 00.14 
Iron deficiency 

anemia 
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77.09.00 23.02 29.08.00 143 11.03 00.12 
Iron deficiency 

anemia 

80.06.00 23.09 29.07.00 236 12.08 00.22 

Normocytic 

hypochromic 

anemia 

75.02.00 22.02 79.06.00 207 11.05 00.18 
Other microcytic 

anemia 

87.01.00 27.05.00 31.06.00 151 12.08 00.14 Leukemia 

86.04.00 27.03.00 31.06.00 194 15.09 00.19 

Normocytic 

hypochromic 

anemia 

84.07.00 27.02.00 32.01.00 181 10 00.15 Healthy 

 

Di dalam dataset tersebut dilakukan perhitungan Imbalanced Ratio (IR) 

untuk mengetahui data telah seimbang atau tidak agar dapat ditangani dengan 

teknik resampling. 

𝐼𝑅 =
𝑚𝑎𝑗𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦

𝑚𝑖𝑛𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦
 

𝐼𝑅 =
336

11
 

𝐼𝑅 = 30,54 

Berdasarkan hasil yang diperoleh dalam menghitung IR sebesar 30,54. 

Hal ini berarti jumlah sampel di kelas mayoritas sekitar 30 kali lebih banyak 

dibandingkan jumlah sampel di kelas minoritas. Oleh karena itu, perlu adanya 

teknik untuk menangani ketidakseimbangan data agar model machine learning 

tidak bias dalam mengklasifikasikan penyakit anemia. 

2. Memisahkan Fitur dan Label 

Pada tahap ini, data dibagi menjadi dua bagian, yaitu X dan Y, di mana X 

berisi kolom fitur yang digunakan untuk proses prediksi dan klasifikasi, yaitu 

kolom WBC (White Blood Cell), LYMp (Lymphocytes Percentage), NEUTp 

(Neutrophils Percentage), LYMn (Lymphocytes Number), NEUTn 
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(Neutrophils Number), RBC (Red Blood Cell), HGB (Hemoglobin), HCT 

(Hematocrit), MCV (Mean Corpuscular Volume), MCH (Mean Corpuspular 

Hemoglobin), MCHC (Mean Corpuscular Hemoglobin Concentration), PLT 

(Platelet), PDW (Platelet Distribution Width), dan PCT (Plateletcrit). 

Sedangkan data Y merupakan kolom target yaitu variabel yang ingin diprediksi 

yaitu kolom Diagnosis. 

3. Memisahkan Data Latih dan Uji 

Pada tahap ini, data dibagi menjadi dua bagian, yaitu data training dan 

data testing. Data training diperuntukkan melatih model SVM, sementara itu, 

data testing diperuntukkan pada evaluasi efektivitas model setelah proses 

pelatihan. Data yang digunakan untuk data training sebanyak 1024 data dan 

data testing sebanyak 257 data. 

4. Normalisasi Fitur 

Normalisasi data digunakan untuk memastikan seluruh fitur agar 

memiliki skala yang sama dalam rentang tertentu dan memastikan bahwa jarak 

antar titik data tidak dipengaruhi oleh fitur dengan skala yang besar. 

Normalisasi fitur ini bertujuan untuk menskalakan fitur agar berada dalam 

rentang nilai tertentu, misalnya antara 0 dan 1. 

  

4.1.2 Handle Imbalanced Data dan Klasfikasi 

Pada tahap ini, dilakukan langkah untuk mengatasi ketidakseimbangan data 

agar hasil klasifikasi lebih akurat dan tidak condong pada kelas dengan jumlah data 

yang lebih banyak. Oleh karena itu, teknik SMOTE diterapkan untuk mengatasi 

permasalahan tersebut. 

Pada tahap ini, algoritma SVM diterapkan bersama dua pendekatan, yaitu OvO 

dan OvR yang hasilnya akan dibandingkan berdasarkan tingkat akurasinya. 

1. Pengujian Tanpa Sampling OvO 

Pada pengujian ini, model diuji tanpa resampling menggunakan algoritma 

SVM, sehingga hasilnya menggambarkan performa model pada data asli. 
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a. Classification Report 

Tabel 4.  3 Classification Report Tanpa Sampling OvO 

 Precision Recall F1-score Support 

Healthy 0.91 0.93 0.92 81 

Iron deficiency anemia 0.90 0.82 0.86 34 

Leukemia 0.60 0.60 0.60 5 

Leukemia with thromboc

ytopenia 

1.00 0.33 0.50 3 

Macrocytic anemia 0.00 0.00 0.00 1 

Normocytic hypochromic 

anemia 

0.80 0.73 0.77 56 

Normocytic normochrom

ic anemia 

0.68 0.96 0.79 46 

Other microcytic anemia 1.00 0.29 0.44 14 

Thrombocytopenia 0.89 0.94 0.91 17 

accuracy   0.82 257 

macro avg 0.75 0.62 0.64 257 

weighted avg 0.84 0.82 0.82 257 

 

Tabel 4.3 merupakan hasil classification report dari pengujian tanpa 

sampling menggunakan OvO. Berdasarkan pengujian tersebut, model 

OvO menghasilkan akurasi mencapai 82%, secara keseluruhan 

menunjukkan model cukup baik dalam mengklasifikasikan, precision 

sebesar 75%, model menunjukkan tingkat keakuratan yang tinggi, recall 

sebesar 62%, dan F1-score sebesar 64%, menunjukkan model memiliki 

keterbatasan dalam mengklasifikasikan seluruh kelas. Di dalam pengujian 

ini menunjukkan bahwa terdapat beberapa kelas yang sudah dapat 

mengklasifikasikan dengan baik, namun ada pula kesalahan klasifikasi 

sehingga perlu adanya perbaikan. 
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b. Confusion Matrix 

 

Gambar 4. 2 Confusion Matrix Tanpa Sampling OvO 

 

Pada gambar 4.2 menunjukkan confusion matrix dari pengujian tanpa 

resampling yang menggunakan pendekatan OvO. Hasil dari pengujian 

tersebut adalah sebagai berikut: 

1) Kelas healthy dapat memprediksi secara benar sebanyak 77 sampel, dan 

kelasahan prediksi sebanyak 1 sampel leukimia with thrombocytopenia, 

3 sampel normocytic normochromic anemia, 1 sampel other microcytic 

anemia, dan 6 sampel thrombocytopenia. 

2) Kelas iron deficiency anemia dapat memprediksi secara benar sebanyak 

28 sampel, dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel leukimia serta 5 

sampel normocytic hypochromic anemia. 

3) Kelas leukimia dapat memprediksi secara benar sebanyak 3 sampel, dan 

kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel healthy serta 1 sampel 

normocytic normochromic anemia. 
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4) Kelas leukimia with thrombocytopenia dapat memprediksi secara benar 

sebanyak 1 sampel, dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel leukimia 

serta 1 sampel normocytic hypochromic anemia. 

5) Kelas macrocytic anemia tidak dapat melakukan prediksi dengan benar 

dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel normocytic normochromic 

anemia. 

6) Kelas normocytic hypochromic anemia dapat memprediksi secara benar 

sebanyak 41 sampel, dan kesalahan prediksi sebanyak 5 sampel healthy, 

2 sampel iron deficiency anemia serta 8 sampel normocytic 

normochromic anemia. 

7) Kelas normocytic normochromic anemia dapat memprediksi secara 

benar sebanyak 44 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel 

normocytic hypochromic anemia serta 1 sampel thrombocytopenia. 

8) Kelas other microcytic anemia dapat memprediksi secara benar 

sebanyak 4 sampel, dan kesalahan prediksi sebanyak 3 sampel 

normocytic hypochromic anemia serta 7 sampel normocytic 

normochromic anemia. 

9) Kelas thrombocytopenia dapat memprediksi secara benar sebanyak 16 

sampel, dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel healthy. 

 

2. Pengujian Tanpa Sampling OvR 

Pada pengujian ini, model diuji tanpa resampling menggunakan algoritma 

SVM, sehingga hasilnya menggambarkan performa model pada data asli. 

a. Classification Report 

Tabel 4.  4 Classification Report Tanpa Sampling OvR 

 Precision Recall F1-score Support 

Healthy 0.92 0.84 0.88 81 

Iron deficiency anemia 0.91 0.85 0.88 34 

Leukemia 0.33 0.60 0.43 5 

Leukemia with thromboc

ytopenia 

0.00 0.00 0.00 3 
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Macrocytic anemia 0.00 0.00 0.00 1 

Normocytic hypochromic 

anemia 

0.85 0.59 0.69 56 

Normocytic normochrom

ic anemia 

0.59 0.87 0.70 46 

Other microcytic anemia 0.14 0.07 0.10 14 

Thrombocytopenia 0.54 0.76 0.63 17 

accuracy   0.73 257 

macro avg 0.48 0.51 0.48 257 

weighted avg 0.75 0.73 0.73 257 

 

Tabel 4.4 menyajikan hasil classification report dari pengujian tanpa 

resampling menggunakan pendekatan OvR. Berdasarkan pengujian tanpa 

sampling menggunakan pendekatan OvR dan algoritma SVM, model 

menghasilkan akurasi sebesar 73% yang kurang baik performanya 

dibandingkan OvO, precision 48% dan recall 51% lebih rendah, dan f1-

score 48%. Jika dibandingkan dengan pengujian sebelumnya, yaitu tanpa 

sampling OvO, model ini memiliki lebih banyak kesalahan klasifikasi, 

sehingga kurang tepat jika digunakan pada klasifikasi dataset anemia ini. 
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b. Confusion Matrix 

 

Gambar 4. 3 Confusion Matrix Tanpa Sampling OvR 

 

Pada gambar 4.3 menampilkan confusion matrix dari pengujian tanpa 

resampling dengan pendekatan OvR. Adapun hasil dari pengujian tersebut 

adalah sebagai berikut: 

1) Kelas healthy dapat memprediksi secara benar sebanyak 68 sampel dan 

kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel normocytic hypochromic 

anemia, 4 sampel normocytic normochromic anemia, 1 sampel other 

microcytic anemia serta 6 sampel thrombocytopenia. 

2) Kelas iron deficiency anemia dapat memprediksi secara benar sebanyak 

29 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 4 sampel normocytic 

hypochromic anemia, dan 1 sampel other microcytic anemia. 

3) Kelas leukimia dapat memprediksi secara benar sebanyak 3 sampel dan 

kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel healthy serta 1 sampel other 

microcytic anemia. 
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4) Kelas leukimia with thrombocytopenia dapat memprediksi secara benar 

sebanyak 2 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel 

thrombocytopenia. 

5) Kelas macrocytic anemia tidak dapat memprediksi secara benar dan 

kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel normocytic normochromic 

anemia. 

6) Kelas normocytic hypochromic anemia dapat memprediksi secara benar 

sebanyak 33 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 5 sampel healthy, 

2 sampel iron deficiency anemia, 2 sampel leukimia, 1 sampel leukimia 

with thrombocytopenia, 9 sampel normocytic normochromic anemia, 2 

sampel other microcytic anemia, dan 2 sampel thrombocytopenia. 

7) Kelas normocytic normochromic anemia dapat memprediksi secara 

benar sebanyak 40 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel 

leukimia, 2 sampel leukimia with thrombocytopenia, 1 sampel 

normocytic hypochromic anemia, dan 2 sampel thrombocytopenia. 

8) Kelas other microcytic anemia dapat memprediksi secara benar 

sebanyak 1 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel leukimia 

serta 12 sampel normocytic normochromic anemia. 

9) Kelas thrombocytopenia dapat memprediksi secara benar sebanyak 13 

sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel macrocytic anemia, 

1 sampel normochromic anemia, serta 2 sampel other microcytic 

anemia. 
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3. Pengujian Oversampling OvO 

Pada pengujian ini, model diuji dengan oversampling menggunakan 

SMOTE dan algoritma SVM. Data pada kelas minoritas ditambah sehingga 

data lebih seimbang. Diterapkannya pendekatan OvO di dalam pengujian ini 

karena data yang digunakan adalah multiclass. 

a. Classification Report 

Tabel 4.  5 Classification Report Oversampling OvO 

 Precision Recall F1-score Support 

Healthy 0.92 0.89 0.91 81 

Iron deficiency anemia 0.94 0.85 0.89 34 

Leukemia 1.00 0.80 0.89 5 

Leukemia with thromboc

ytopenia 

1.00 1.00 1.00 3 

Macrocytic anemia 1.00 1.00 1.00 1 

Normocytic hypochromic 

anemia 

0.89 0.71 0.79 56 

Normocytic normochrom

ic anemia 

0.91 0.87 0.89 46 

Other microcytic anemia 0.61 1.00 0.76 14 

Thrombocytopenia 0.57 0.94 0.71 17 

accuracy   0.85 257 

macro avg 0.87 0.90 0.87 257 

weighted avg 0.88 0.85 0.86 257 

 

Tabel 4.5 menampilkan hasil classification report dari pengujian 

dengan oversampling menggunakan pendekatan OvO. Berdasarkan hasil 

pengujiannya, akurasi yang dihasilkan tertinggi 85% , dengan precision 

87%, recall mencapai 90%, dan f1-score 87%. Hal ini menunjukkan bahwa 

model bekerja dengan sangat baik dalam mengklasifikasikan data. Jika 

dibandingkan dengan pengujian sebelumnya, model ini bekerja terbaik 

untuk diterapkan pada klasifikasi data anemia. 
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b. Confusion Matrix 

 

Gambar 4. 4 Confusion Matrix Oversampling OvO 

 

Pada gambar 4.4 menampilkan confusion matrix hasil pengujian 

oversampling menggunakan pendekatan OvO. Adapun hasil dari 

pengujian tersebut adalah sebagai berikut: 

1) Kelas healthy dapat memprediksi secara benar sebanyak 72 sampel 

dan kesalahan prediksi sebanyak 2 sampel normocytic normochromic 

anemia, 1 sampel other microcytic anemia serta 6 sampel 

thrombocytopenia. 

2) Kelas iron deficiency anemia dapat memprediksi secara benar 

sebanyak 29 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 3 sampel 

normocytic hypochromic anemia serta 2 sampel other microcytic 

anemia. 

3) Kelas leukimia dapat memprediksi sebanyak 4 sampel dan kesalahan 

prediksi sebanyak 1 sampel healthy. 
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4) Kelas leukimia with trombocytopenia dapat memprediksi sebanyak 3 

sampel. 

5) Kelas macrocytic anemia dapat memprediksi sebanyak 1 sampel. 

6) Kelas normocytic hypochromic anemia dapat memprediksi sebanyak 

40 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 5 sampel healthy, 2 

sampel iron deficiency anemia, 2 sampel normocytic normochromic 

anemia, 5 sampel other microcytic anemia serta 2 sampel 

thrombocytopenia. 

7) Kelas normocytic normochromic anemia dapat memprediksi 

sebanyak 40 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 2 sampel 

normocytic hypochromic anemia serta 4 sampel thrombocytopenia. 

8) Kelas other microcytic anemia dapat memprediksi secara benar 

sebanyak 14 sampel. 

9) Kelas thrombocytopenia dapat memprediksi secara benar sebanyak 16 

sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel other microcytic 

anemia. 

 

4. Pengujian Oversampling OvR 

Pada pengujian ini, model diuji dengan oversampling menggunakan 

SMOTE dan algoritma SVM. Data pada kelas minoritas ditambah sehingga 

data lebih seimbang. Diterapkannya pendekatan OvR di dalam pengujian ini 

karena data yang digunakan adalah multiclass. 

a. Classification Report 

Tabel 4.  6 Classification Report Oversampling OvR 

 Precision Recall F1-score Support 

Healthy 0.94 0.77 0.84 81 

Iron deficiency anemia 0.92 0.71 0.80 34 

Leukemia 0.33 0.80 0.47 5 

Leukemia with thromboc

ytopenia 

0.33 1.00 0.50 3 

Macrocytic anemia 0.00 0.00 0.00 1 
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Normocytic hypochromic 

anemia 

0.76 0.62 0.69 56 

Normocytic normochrom

ic anemia 

0.67 0.72 0.69 46 

Other microcytic anemia 0.65 0.79 0.71 14 

Thrombocytopenia 0.43 0.76 0.55 17 

accuracy   0.72 257 

macro avg 0.56 0.68 0.58 257 

weighted avg 0.78 0.72 0.74 257 

 

Tabel 4.6 menampilkan hasil classification report dari pengujian 

menggunakan oversampling dengan pendekatan OvR. Pengujian 

oversampling menggunakan SMOTE dan algoritma SVM menghasilkan 

akurasi sebesar 72% yang tidak meningkat dibanding baseline OvR, 

precision sebesar 56% dan recall 68% yang menunjukkan terdapat 

perbaikan dibandingkan pada baseline OvR, namun tidak sebaik pada 

pengujian oversampling OvO, serta f1-score sebesar 58% yang artinya 

sedikit lebih baik daripada baseline OvR.  
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b. Confusion Matrix 

 

Gambar 4. 5 Confusion Matrix Oversampling OvR 

 

Pada Gambar 4.5 menampilkan confusion matrix hasil pengujian 

oversampling dengan pendekatan OvR. Adapun hasil dari pengujian 

tersebut adalah sebagai berikut: 

1) Kelas healthy dapat memprediksi secara benar sebanyak 62 sampel 

dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel iron deficiency anemia, 2 

sampel leukimia with thrombocytopenia, 1 sampel macrocytic anemia, 

4 sampel normocytic hypochromic anemia, 6 sampel normocytic 

normochromic anemia, 1 sampel other microcytic anemia serta 4 

sampel thrombocytopenia. 

2) Kelas iron deficiency anemia dapat memprediksi secara benar 

sebanyak 24 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel 
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leukimia, 6 sampel normocytic hypochromic anemia, 2 smapel other 

microcytic anemia serta 1 sampel thrombocytopenia. 

3) Kelas leukimia dapat memprediksi secara benar sebanyak 4 sampel 

dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel normocytic normochromic 

anemia. 

4) Kelas leukimia with thrombocytopenia dapat memprediksi secara 

benar sebanyak 3 sampel. 

5) Kelas macrocytic anemia tidak dapat memprediksi secara benar 

sebanyak dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel normocytic 

normochromic anemia. 

6) Kelas normocytic hypochromic anemia dapat memprediksi secara 

benar sebanyak 35 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 4 sampel 

healthy, 1 sampel iron deficiency anemia, 4 sampel leukimia, 6 sampel 

normocytic normochromic anemia, 1 sampel other microcytic anemia 

serta 5 sampel thrombocytopenia. 

7) Kelas normocytic normochromic anemia dapat memprediksi secara 

benar sebanyak 33 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 2 sampel 

leukimia, 3 sampel leukimia with thrombocytopenia, 1 sampel 

normocytic hypochromic anemia serta 7 sampel thrombocytopenia. 

8) Kelas other microcytic anemia dapat memprediksi secara benar 

sebanyak 11 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel 

leukimia serta 2 sampel normocytic normochromic anemia. 

9) Kelas thrombocytopenia dapat memprediksi secara benar sebanyak 13 

sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel leukimia with 

thrombocytopenia, 1 sampel macrocytic anemia serta 2 sampel other 

microcytic anemia. 

 

5. Pengujian Undersampling OvO 

Pada pengujian undersampling, data pada kelas mayoritas dikurangi agar 

distribusi kelas lebih seimbang. Pengujian ini menggunakan algoritma SVM 

dan pendekatan OvO. 
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a. Classification Report 

Tabel 4.  7 Classification Report Undersampling OvO 

 Precision Recall F1-score Support 

Healthy 0.89 0.72 0.79 81 

Iron deficiency anemia 0.55 0.47 0.51 34 

Leukemia 0.40 0.80 0.53 5 

Leukemia with thromboc

ytopenia 

0.20 1.00 0.33 3 

Macrocytic anemia 0.00 0.00 0.00 1 

Normocytic hypochromic 

anemia 

0.47 0.38 0.42 56 

Normocytic normochrom

ic anemia 

0.66 0.50 0.57 46 

Other microcytic anemia 0.41 0.86 0.56 14 

Thrombocytopenia 0.56 0.82 0.67 17 

accuracy   0.59 257 

macro avg 0.46 0.62 0.49 257 

weighted avg 0.64 0.59 0.60 257 

 

Tabel 4.7 menunjukkan hasil classification report dari pengujian 

dengan undersampling menggunakan pendekatan OvO. Berdasarkan hasil 

pada tabel tersebut menunjukkan bahwa mendapatkan akurasi yang 

rendah, yakni 59%, precision 46% yang artinya cukup rendah dan 

menunjukkan tingkat kesalahan yang tinggi dalam mengklasifikasikan 

kelas, recall 62% yang relatif lebih baik, menunjukkan kemampuan model 

menangkap sebagian besar data minoritas, serta f1-score 49%, 

menunjukkan kinerja model secara keseluruhan kurang memadai. 
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b. Confusion Matrix 

 

Gambar 4. 6 Confusion Matrix Undersampling OvO 

 

Pada gambar 4.6 menampilkan confusion matrix hasil pengujian 

undersampling dengan pendekatan OvO. Berikut hasil dari pengujian 

tersebut: 

1) Kelas healthy dapat memprediksi secara benar sebanyak 58 sampel 

dan kesalahan prediksi sebanyak 6 sampel leukimia with 

thrombocytopenia, 3 sampel normocytic hypochromic anemia, 7 

sampel normocytic normochromic anemia, 2 sampel other microcytic 

anemia serta 5 sampel thrombocytopenia. 

2) Kelas iron deficiency anemia dapat memprediksi secara benar 

sebanyak 16 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 2 sampel 

healthy, 2 sampel leukimia, 13 sampel normocytuc hypochromic 

anemia serta 1 sampel other microcytic anemia. 
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3) Kelas leukimia dapat memprediksi secara benar sebanyak 4 sampel 

dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel healthy. 

4) Kelas leukimia with thrombocytopenia dapat memprediksi secara 

benar sebanyak 3 sampel. 

5) Kelas macrocytic anemia tidak dapat memprediksi secara benar dan 

kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel normocytic normochromic 

anemia. 

6) Kelas normocytic hypochromic anemia dapat memprediksi secara 

benar sebanyak 21 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 4 sampel 

healthy, 10 sampel iron deficiency anemia, 3 sampel leukimia, 2 

sampel leukimia with thrombocytopenia, 3 sampel macrocytic anemia, 

3 sampel normocytic normochromic anemia, 7 sampel other 

microcytic anemia serta 3 sampel thrombocytopenia. 

7) Kelas normocytic normochromic anemia dapat memprediksi secara 

benar sebanyak 23 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 2 sampel 

iron deficiency anemia, 3 sampel leukimia with thrombocytopenia, 1 

sampel macrocytic anemia, 7 sampel normocytic hypochromic 

anemia, 7 sampel other microcytic anemia serta 3 sampel 

thrombocytopenia. 

8) Kelas other microcytic anemia dapat memprediksi secara benar 

sebanyak 12 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel 

leukimia sera 1 sampel normocytic normochromic anemia. 

9) Kelas thrombocytopenia dapat melakukan prediksi secara benar 

sebanyak 14 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel iron 

deficiency anemia, 1 sampel leukimia with thrombocytopenia serta 

sampel normocytic hypochromic anemia. 

 

6. Pengujian Undersampling OvR 

Pengujian ini menggunakan teknik undersampling, yang menerapkan 

algoritma SVM dan pendekatan OvR. 
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a. Classification Report 

Tabel 4.  8 Classification Report Undersampling OvR 

 Precision Recall F1-score Support 

Healthy 0.64 0.11 0.19 81 

Iron deficiency anemia 0.55 0.32 0.41 34 

Leukemia 0.29 0.40 0.33 5 

Leukemia with thromboc

ytopenia 

0.20 1.00 0.33 3 

Macrocytic anemia 0.00 0.00 0.00 1 

Normocytic hypochromic 

anemia 

0.58 0.54 0.56 56 

Normocytic normochrom

ic anemia 

0.31 0.65 0.42 46 

Other microcytic anemia 0.46 0.86 0.60 14 

Thrombocytopenia 0.52 0.71 0.60 17 

accuracy   0.42 257 

macro avg 0.39 0.51 0.38 257 

weighted avg 0.52 0.42 0.39 257 

 

Tabel 4.8 menyajikan hasil classification report dari pengujian dengan 

undersampling menggunakan pendekatan OvR. Pengujian tersebut 

mendapatkan hasil dengan akurasi terendah 42%, menunjukkan performa 

yang sangat buruk akibat hilangnya data mayoritas, precision 39%, recall 

51%, dan f1-score 38%, menunjukkan metode ini tidak efektif. 
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b. Confusion Matrix 

 

Gambar 4. 7 Confusion Matrix Undersampling OvR 

 

Pada gambar 4.7 menunjukkan confusion matrix dari pengujian 

undersampling dengan pendekatan OvR. Berikut adalah hasil dari 

pengujian tersebut: 

1) Kelas healthy dapat memprediksi secara benar sebanyak 9 sampel dan 

kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel leukimia, 5 sampel leukimia 

with thrombocytopenia, 2 sampel normocytic hypochromic anemia, 57 

sampel normocytic normochromic anemia serta 7 sampel 

thrombocytopenia. 

2) Kelas iron deficiency anemia dapat memprediksi secara benar 

sebanyak 11 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel 

leukimia, 19 sampel normocytic hypochromic anemia, 2 sampel 

normocytic normochromic anemia serta 1 sampel other microcytic 

anemia. 
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3) Kelas leukimia dapat memprediksi secara benar sebanyak 2 sampel 

dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel healthy, 1 sampel leukimia 

with thrombocytopenia, 1 sampel leukimia with thrombocytopenia 

serta 1 sampel normocytic normochromic anemia. 

4) Kelas leukimia with thrombocytopenia dapat melakukan prediksi 

secara benar sebanyak 3 sampel. 

5) Kelas macrocytic anemia tidak dapat melakukan prediksi secara benar 

dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel normocytic normochromic 

anemia. 

6) Kelas normocytic hypochromic anemia dapat melakukan prediksi 

secara benar sebanyak 30 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 4 

sampel healthy, 6 sampel iron deficiency anemia, 2 sampel leukimia, 

1 sampel leukimia with thrombocytopenia, 2 sampel microcytic 

anemia, 4 sampel normocytic normochromic anemia, 5 sampel other 

microcytic anemia serta 2 sampel thrombocytopenia. 

7) Kelas normocytic normochromic anemia dapat melakukan prediksi 

secara benar sebanyak 30 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 2 

sampel iron deficiency anemia, 4 sampel leukimia with 

thrombocytopenia, 1 sampel macrocytic, 6 sampel other microcytic 

anemia serta 2 sampel thrombocytopenia. 

8) Kelas other microcytic anemia dapat memprediksi secara benar 

sebanyak 12 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel 

leukimia serta 1 sampel normocytic normochromic anemia. 

9) Kelas thrombocytopenia dapat melakukan prediksi secara benar 

sebanyak 12 sampel dan kesalahan prediksi sebanyak 1 sampel iron 

deficiency anemia, 1 sampel leukimia with thrombocytopenia, 1 

sampel macrocytic anemia serta 2 sampel other microcytic anemia. 
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4.2 ANALISA PENELITIAN 

4.2.1 Evaluasi 

Berdasarkan hasil yang telah dijelaskan sebelumnya, perbandingan setiap 

pengujian dapat dilihat pada Tabel 4.7 berikut: 

Tabel 4.  9 Evaluasi Perbandingan Pengujian 

Teknik/Metode Accuracy Precision Recall 
F1-
score 

OvO + SVM (Baseline) 0.82 0.75 0.62 0.64 
OvR + SVM (Baseline) 0.73 0.48 0.51 0.48 
Oversampling + OvO + SVM 0.85 0.87 0.90 0.87 
Oversampling + OvR + SVM 0.72 0.56 0.68 0.58 
Undersampling + OvO + SVM 0.59 0.46 0.62 0.49 
Undersampling + OvR + SVM 0.42 0.39 0.51 0.38 

 

Sesuai dengan hasil eksperimen yang dijelaskan, menyatakan jika teknik 

oversampling OvO SVM mengalahkan baseline model yang tidak menerapkan 

resampling. Hal ini menyatakan bahwasanya tanpa penanganan pada kasus data 

tidak seimbang, performa klasifikasi menjadi lebih condong pada kelas dominan. 

 

4.2.2 Hasil Implementasi Model 

Setelah memperoleh model yang terbaik dari perbandingan pengujian yang 

telah dilakukan, dengan hasil pengujian oversampling menggunakan pendeketan 

OvO yang menunjukkan akurasi lebih tinggi, model tersebut diimplementasikan ke 

dalam aplikasi web untuk mempermudah penggunaannya dalam proses klasifikasi. 



37 

 

 

 

 

Gambar 4. 8 Tampilan UI Klasifikasi Anemia 

 

Gambar 4. 9 Tampilan UI Klasifikasi Anemia 
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Gambar 4. 10 Tampilan UI Klasifikasi Anemia 

 

Pada gambar 4.8 hingga 4.10 menunjukkan tampilan User Interface untuk 

klasifikasi anemia menggunakan pendekatan OvO. Di dalam web tersebut, terdapat 

14 parameter yang dapat digunakan untuk memasukkan data yang ingin diuji, 

antaralain White Blood Cell, Lymphocytes, Neutrophils, Lymphocytes, Neutrophils, 

Red Blood Cell, Hemoglobin, Hematocrit, Mean Corpuscular Volume, Mean 

Corpuscular Hemoglobin, Mean Corpuscular Hemoglobin Concentration, Platelet, 

Platelet Distribution Width, Plateletcrit. Web ini juga dilengkapi dengan fitur 

“Predict” untuk menghasilkan hasil pengujian setelah data dimasukkan. 

Contoh uji coba untuk pengklasifikasian data dapat dilihat pada gambar 4.11 

hingga 4.13. Proses dimulai dengan memasukkan data sesuai dengan dataset yang 

ada. Setelah data terinput, pengguna dapat menekan tombol “Predict” untuk 

memperoleh hasil klasifikasi. 
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Gambar 4. 11 Uji Coba Klasifikasi 

 

Gambar 4. 12 Uji Coba Klasifikasi 
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Gambar 4. 13 Uji Coba Klasifikasi 

Pada Gambar 4.11 hingga 4.13 merupakan tampilan dari uji coba klasifikasi 

anemia dengan menginputkan data WBC 5.2, LYMP 19.7, NEUTP 72.4, LYMn 

1.0, NEUTn 3.8, RBC 4.85, HGB 13.2, HCT 41.0, MCV 84.7, MCH 27.2, MCHC 

32.1, PLT 181.0, PDW 10.0, PCT 0.15 dengan hasil klasifikasi Healthy. 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil dari penelitian yang berjudul “Implementasi Teknik 

Resampling untuk Mengatasi Imbalanced Data terhadap Klasifikasi Anemia 

menggunakan Support Vector Machine (SVM)” yang dipadukan dengan 

pendekatan OvO dan OvR dapat mengatasi permasalahan ketidakseimbangan data 

pada klasifikasi multiclass. Pada penelitian ini, pendekatan OvO berhasil 

meningkatkan akurasi model dan performa dari klasifikasi multiclass. Hasil 

pengujian dengan oversampling menggunakan SMOTE dan pendekatan OvO 

sebesar 85% dibandingkan dengan pengujian tanpa sampling OvO dan OvR, 

pengujian oversampling OvR, serta pengujian undersampling OvO dan OvR yang 

lebih rendah. Hal ini menunjukkan bahwa teknik SMOTE berhasil mengatasi 

masalah data yang tidak seimbang. Selain itu, penggunaan pendekatan OvO dapat 

meningkatkan akurasi dalam mengklasifikan data multiclass. 

 

5.2 Saran 

Penelitian ini diharapkan dapat dikembangkan dengan menerapkan teknik 

lain untuk mengatasi permasalahan ketidakseimbangan data, guna membandingkan 

efektifitasnya dalam meningkatkan akurasi model. Selain itu, disarankan untuk 

mengeksplorasi penggunaan algoritma lain yang dapat dipadukan dengan 

pendekatan One vs One dan One vs Rest.  
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