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ABSTRAK

KLASIFIKAST ANEMIA MENGGUNAKAN METODE RANDOM FOREST

Anemia adalah kelainan darah yang disebabkan karena kurangnya sel darah
merah dan kadar hemoglobin. Berdasarkan survei yang dilakukan oleh World
Health Organization (WHO), 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 (NNA), 189
pasien Iron Deficiency Anemia (IDA), dan 336 pasien Healthy (HE). Pengolahan
data yang dilakukan pada penelitian ini terdiri atas beberapa tahap, yaitu input
data, dilanjutkan dengan analisis deskriptif dan proses data encoding. Setelah itu,
pembagian data menggunakan K-Fold Cross Validation dengan k sejumlah 5.
Tahap selanjutnya adalah proses klasifikasi menggunakan RF dengan uji coba
parameter pada data latih, yaitu jumlah pohon keputusan yang akan dibangun,
kedalaman maksimal dari setiap pohon, dan jumlah minimal sampel pada setiap
daun. Berdasarkan paramater tersebut diperoleh hasil klasifikasi berupa diagnosis
HE, IDA, dan NNA menggunakan model 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%.

Kata kunci: Anemia, [Iron Deficiency Anemia, XKlasifikasi, Normocytic
Normochromic Anemia, Random Forest
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF ANEMIA USING RANDOM FOREST METHOD

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
conduct a 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. Data processing carried out in this study consists of several
stages, namely data input, continued with descriptive analysis and data encoding
process. After that, data division using K-Fold Cross Validation with K of 5. The
next stage is the classification process using RF with parameter testing on training
data, namely the number of decision trees to be built, the maximum depth of each
tree and the minimum number of samples on each leaf. Based on these parameters,
the classification results were obtained in the form of HE, IDA, and NNA
diagnoses using the RF model, which were 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 nestimators, max depth, and min samples leaf of 10, 90, and 4,
respectively. The accuracy, sensitivity, and specificity values were each 100%.

Keywords: Anemia, Iron Deficiency Anemia, Classification, Normocytic
Normochromic Anemia, Random Forest
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