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Abstrak. Anemia aplastik adalah kondisi medis langka yang ditandai oleh
produksi sumsum tulang yang tidak memadai dari sel darah merah, sel darah
putih, dan platelet. Kondisi ini dapat menyebabkan berbagai komplikasi serius
dan memerlukan pengelolaan yang cermat. Dalam penelitian ini, kami
menyelidiki metode klasifikasi untuk mengidentifikasi dan memprediksi
keberadaan anemia aplastik berdasarkan profil klinis pasien. Kami
menerapkan teknik oversampling menggunakan Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE) untuk menangani ketidakseimbangan kelas
pada dataset. Selanjutnya, kami menggunakan algoritma K-Nearest Neighbors
(KNN) untuk memodelkan klasifikasi. Data yang digunakan dalam penelitian
ini terdiri dari berbagai fitur klinis, termasuk usia, jenis kelamin, respons
pengobatan, dan parameter hematologi. Hasil eksperimen menunjukkan
bahwa penggunaan teknik oversampling bersama dengan KNN dapat
menghasilkan model klasifikasi yang efektif untuk anemia aplastik, dengan
akurasi mencapai 97.56%. Hasil evaluasi juga menunjukkan nilai F1-Score
sebesar 0.9767 dan recall sebesar 0.9545. Temuan ini menunjukkan bahwa
pendekatan kami memiliki potensi dalam mendukung diagnosis dan
manajemen pasien dengan anemia aplastik.

Abstract. Aplastic anemia is a rare medical condition characterized by
inadequate bone marrow production of red blood cells, white blood cells, and
platelets. This condition can lead to various serious complications and
requires careful management. In this study, we investigated classification
methods to identify and predict the presence of aplastic anemia based on
patients’ clinical profiles. We applied oversampling techniques using the
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) to address class
imbalance in the dataset. Subsequently, we utilized the K-Nearest Neighbors
(KNN) algorithm to model the classification. The data used in this study
consisted of various clinical features, including age, gender, treatment
response, and hematologic parameters. The experimental results show that the
use of oversampling techniques along with KNN can yield an effective
classification model for aplastic anemia, with an accuracy of 97.56%. The
evaluation results also indicate an F1-Score of 0.9767 and a recall of 0.9545.
These findings suggest that our approach has the potential to support the
diagnosis and management of patients with aplastic anemia.

1. PENDAHULUAN

Anemia aplastik merupakan kondisi di mana
terjadi penurunan produksi sel-sel darah oleh

sumsum tulang yang ditandai dengan
pansitopenia (penurunan jumlah semua jenis sel
darah di sirkulasi perifer) akibat kelainan
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primer pada sumsum tulang dalam bentuk
aplasia atau hipoplasia, tanpa adanya infiltrasi,
supresi, atau pendesakan sumsum tulang oleh
faktor lain, sehingga menyebabkan
retikulositopenia, anemia, granulositopenia,
monositopenia, dan trombositopenia [1].
Kondisi ini dapat mengancam jiwa dan
memerlukan penanganan medis yang tepat.
Dalam beberapa tahun terakhir, perkembangan
teknologi dan pembelajaran mesin telah
memungkinkan penerapan algoritma
kecerdasan buatan dalam bidang kedokteran.
Salah satu metode yang menjanjikan adalah K-
Nearest Neighbors (KNN), vyang dapat
digunakan untuk menganalisis data klinis dan
membantu dalam diagnosis penyakit [2].
Penelitian sebelumnya telah mengeksplorasi
penggunaan algoritma ini untuk
mengklasifikasikan berbagai kondisi medis
berdasarkan data klinis, namun belum banyak
yang fokus pada kasus anemia aplastik.

Meskipun algoritma KNN telah
menunjukkan potensi dalam aplikasi medis,
masih terdapat beberapa tantangan yang perlu
diatasi. Salah satu masalah utama adalah
ketidakseimbangan kelas dalam dataset, di
mana jumlah kasus anemia aplastik (kelas
minoritas) jauh lebih sedikit dibandingkan
dengan kasus non-anemia aplastik (kelas
mayoritas). Kondisi ini dapat menyebabkan
bias dalam pelatihan model dan menurunkan
akurasi klasifikasi untuk kelas minoritas. Untuk
mengatasi masalah ini, teknik oversampling
seperti  Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE) dapat digunakan [3].
SMOTE bekerja dengan membuat data sintetis
untuk kelas minoritas, sehingga meningkatkan
jumlah sampel dan menyeimbangkan distribusi
kelas dalam dataset.

Penelitian ini bertujuan untuk
mengeksplorasi kemampuan algoritma KNN
dalam mengklasifikasikan anemia aplastik
berdasarkan data klinis. Kami juga akan
menerapkan teknik oversampling SMOTE
untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan
kelas dalam dataset. Secara khusus, tujuan
penelitian ini adalah: (1) Membangun model
Klasifikasi menggunakan algoritma KNN untuk
mendeteksi anemia aplastik berdasarkan data
Klinis pasien, (2) Menerapkan teknik
oversampling SMOTE untuk mengatasi
masalah  ketidakseimbangan kelas dalam
dataset, (3) Mengevaluasi kinerja model dengan
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metrik evaluasi yang sesuai, seperti akurasi,
presisi, recall, dan F1-score. Diharapkan bahwa
penelitian ini akan memberikan kontribusi
signifikan dalam pengembangan metode
diagnosis yang lebih akurat dan efisien untuk
anemia aplastik. Hal ini dapat membantu
meningkatkan pengelolaan penyakit,
meningkatkan kualitas hidup pasien, dan
membuka jalan menuju terapi yang lebih tepat
dan terpersonalisasi [4].

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Preprocessing Data

Preprocessing data merupakan serangkaian
tahapan yang dilakukan untuk mempersiapkan
data mentah agar siap digunakan dalam analisis
atau  pemodelan.  Langkah-langkah ini
mencakup ~ pembersihnan  data  dengan
menghilangkan data yang tidak konsisten,
mengandung noise, atau duplikat. Selain itu,
preprocessing data  juga melibatkan
penggabungan data dari berbagai sumber
menjadi satu kesatuan yang utuh. Selanjutnya,
data ditransformasi menjadi format yang sesuai
untuk digunakan. Reduksi data juga dilakukan
dengan memilih dan mengekstraksi fitur-fitur
yang relevan untuk mengurangi kompleksitas.
Keseluruhan proses ini  bertujuan untuk
memastikan data yang akan dianalisis atau
dimodelkan telah bersih, konsisten, terintegrasi,
dan memiliki format serta fitur yang tepat untuk
tugas selanjutnya [5][6].

2.2. K-Nearest Neighbor

KNN atau K-Nearest Neighbors adalah sebuah
algoritma klasifikasi populer dalam machine
learning dan data mining. Metode ini
merupakan pendekatan non-parametrik yang
bekerja dengan mencari kelompok k obyek
dalam data training yang paling dekat (mirip)
dengan obyek baru yang akan diklasifikasikan.
Klasifikasi dilakukan dengan menghitung
jumlah label kelas terbanyak di antara k
tetangga terdekat dari obyek baru tersebut.
KNN memiliki kelebihan karena sederhana,
mudah diimplementasikan, dan cukup efektif
untuk klasifikasi jika data training cukup
banyak. Namun di sisi lain, KNN juga memiliki
beberapa kelemahan seperti perlu menentukan
nilai k yang optimal, komputasi klasifikasi yang
mahal jika data training sangat besar, serta
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sensitif terhadap fitur yang tidak relevan atau
noise. Salah satu kelemahan utama KNN adalah
ketergantungannya pada pemilihan nilai k yang
tepat dan biaya komputasi tinggi pada saat
klasifikasi karena seluruh komputasi dilakukan
saat klasifikasi bukan saat pelatihan data (lazy
learning) [7].

2.3. Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan sebuah
metode yang dimanfaatkan untuk menghitung
tingkat akurasi dalam konsep data mining.
Melalui evaluasi menggunakan confusion
matrix, beberapa metrik seperti akurasi, presisi,
dan recall dapat dihasilkan. Akurasi dalam
klasifikasi merujuk pada persentase ketepatan
catatan data yang diklasifikasikan dengan benar
setelah pengujian dilakukan terhadap hasil
klasifikasi tersebut [8].

3. METODE PENELITIAN

3.1. Pengumpulan Data

Proses pengumpulan data dimulai dengan
pembuatan data dummy menggunakan fungsi
generate_dummy_data, yang menghasilkan
data simulasi dengan berbagai atribut seperti
usia, jenis kelamin, respons pengobatan, dan
parameter medis lainnya. Setiap atribut
memiliki rentang nilai yang ditentukan secara
acak.

Selanjutnya, untuk menyimulasikan data
yang tidak lengkap, sekitar 20% dari data
numerik seperti hemoglobin, jumlah trombosit,
jumlah leukosit, dan persentase reticulocyte
ditandai sebagai nilai yang hilang (NaN). Ini
dilakukan dengan memilih secara acak 20%
dari total baris data dan mengubah nilai
numeriknya menjadi NaN.

Hasilnya adalah DataFrame Pandas, sebuah
pustaka berlisensi BSD dan sumber terbuka,
menyediakan struktur data khusus untuk
analisis data dalam Python [9]. Isinya
mencakup informasi lengkap tentang setiap
catatan data, termasuk apakah individu
memiliki anemia aplastik atau tidak.

3.2. Prepocessing Data

3.2.1.  Label Encoding

Langkah ini dilakukan untuk mengubah
nilai-nilai kategorikal dalam fitur seperti Jenis
Kelamin dan Respons Pengobatan menjadi nilai
numerik [10]. Hal ini diperlukan karena
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sebagian besar algoritma pembelajaran mesin
memerlukan input dalam bentuk numerik.
Metode vyang digunakan adalah Label
Encoding, di mana setiap nilai kategorikal
diberi label unik dalam bentuk angka.

3.2.2. Missing Value

Kehilangan nilai dapat menyebabkan
penurunan akurasi data dan menurunkan
kualitasnya secara keseluruhan, terutama saat
dilakukan proses pengolahan data lanjutan
seperti klasifikasi [11].

Pada langkah ini, data yang memiliki nilai
yang hilang atau NaN diidentifikasi. Ini
dilakukan untuk fitur-fitur numerik seperti
Hemoglobin, Jumlah Trombosit, Jumlah
Leukosit, dan Persentase Reticulocyte. Metode
yang digunakan untuk mengisi nilai yang hilang
adalah imputasi mean dengan Simplelmputer.
Simplelmputer adalah sebuah alat atau fungsi
dalam pustaka scikit-learn yang digunakan
untuk mengisi nilai yang hilang dalam dataset
dengan strategi yang telah ditentukan [12],
seperti mean, yang berarti nilai rata-rata dari
setiap fitur numerik digunakan untuk
menggantikan nilai yang hilang.

3.2.3.  Normalisasi

Normalisasi dilakukan untuk memastikan
bahwa semua fitur numerik memiliki skala yang
seragam [13]. Ini penting karena beberapa
algoritma pembelajaran mesin, seperti K-
Nearest Neighbors (KNN), sangat sensitif
terhadap perbedaan skala. Dalam kode ini,
digunakan RobustScaler untuk normalisasi,
yang secara efektif menangani pencilan
(outliers)  dengan  menormalkan  data
berdasarkan median dan rentang interkuartil.

3.2.4.  Oversampling

Langkah ini dilakukan untuk menangani
ketidakseimbangan kelas dalam dataset.
Ketidakseimbangan kelas terjadi ketika jumlah
sampel dalam satu kelas jauh lebih sedikit
daripada kelas lainnya [14]. Dalam kasus ini,
metode SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling  Technique) digunakan  untuk
menghasilkan sampel sintetis dari kelas
minoritas (dalam hal ini, kelas yang memiliki
Anemia Aplastik) agar seimbang dengan kelas
mayoritas.

3.3.  Pemodelan Algoritma KNN
Dalam langkah-langkah pemodelan
algoritma K-Nearest Neighbors (KNN), data



JITET (Jurnal Informatika dan Teknik Elektro Terapan) pISSN: 2303-0577 eISSN: 2830-7062 Fahreza dkk

resampled dipisahkan menjadi dua bagian
utama: data latih dan data uji. Proses ini
menggunakan metode train_test_split dengan
proporsi 80:20, di mana 80% data digunakan
untuk melatih model, sementara 20% data
digunakan untuk menguji performanya [15].
Model KNN kemudian dibuat dengan
menentukan jumlah tetangga terdekat yang
akan dipertimbangkan dalam klasifikasi, dalam
contoh ini sebanyak 5 tetangga terdekat. Setelah
model dibuat, langkah selanjutnya adalah
melatih model tersebut dengan menggunakan
data latih. Dengan model yang telah dilatih,
prediksi dilakukan pada data uji untuk
menentukan label kelasnya.

Evaluasi model dilakukan  dengan

menghitung  akurasi,  serta  membuat
classification report dan confusion matrix untuk
memahami performa model dalam

mengklasifikasikan data uji yang belum pernah
dilihat sebelumnya. Evaluasi ini memberikan
wawasan Yyang penting dalam menilai
keandalan model KNN dalam konteks
Klasifikasi data.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengumpulan Data

Data dummy vyang dibuat untuk
menyimulasikan data pasien dengan anemia
aplastik memiliki total 200 baris data. Setiap
baris data mewakili satu entitas pasien dan
terdiri dari beberapa atribut yang relevan
dengan kondisi medis, seperti usia, jenis
kelamin, respons pengobatan, serta parameter
laboratorium  seperti  hemoglobin, jumlah
trombosit, jumlah leukosit, dan persentase
retikulosit. Pembuatan data dummy dilakukan
dengan memperhatikan rentang nilai yang
realistis untuk setiap atribut agar representatif
dengan situasi medis yang mungkin terjadi.
Selain itu, sebagian kecil dari data juga
diperkenalkan nilai-nilai yang hilang secara
acak untuk merepresentasikan masalah umum
dalam pengumpulan data medis. Total 200 baris
data tersebut disiapkan sebagai dataset untuk
analisis lanjutan dalam pemodelan dan evaluasi
algoritma klasifikasi.

4.2. Prepocessing Data
4.2.1.  Label Encoding

Terdapat fitur kategorikal "Jenis Kelamin"
dengan nilai "Laki-laki" dan "Perempuan”,
label encoding akan mengubah nilai-nilai ini
menjadi 0 dan 1 secara berturut-turut.

Jenis Kelamin Respons Pengobatan

1

Gambar 1. Label Encoding untuk Jenis
Kelamin dan Respons Pengobatan
4.2.2. Missing Value
Ditemukan nilai yang hilang berjumlah 40
atau 20% dari data pada bagian hemoglobin,
jumlah  trombosit, jumlah leukosit dan
persentase reticulocyte.

Jumlah Trombosit (/pL) 3Jumlah Leukosit (/pL) \
488835.0 NaN
154558.@ NaN
NaN 5858.0
NaN 8641.0
151583.0 2814.0

232107.0 5228.0
461692.0 4771.90
347161.0 4363.0
3e9864.0 8619.0
223154.0 NaN

Gambar 2. Data dengan nilai hilang
Untuk menangani dilakukan  metode
Simplelmputer dengan mean untuk mengisi
nilai yang hilang.
Jumlah Trombosit (/pL) 3Jumlah Leukosit (/upL)
488835.000000 6076.505882

154558. 000000 6676.505882
263798.541176 5858.000000

263798.541176 8641.000000
151583 .000000 2814.000000

Gambar 3. Simplelmputer dengan Mean
4.2.3.  Normalisasi
Normalisasi data menggunakan
RobustScaler bertujuan untuk mengubah skala
atau rentang nilai dari fitur-fitur numerik dalam
dataset agar memiliki distribusi yang lebih
seragam dan konsisten.

Data Setelah Normalisasi:
Usia Hemoglobin (g/dL) 3Jumlah Trombosit (/pL)
-8.561983 -1.256210 1.009146
8.9256206 -8.221534 -0.489874

-8.338579 ©.060000 ©.0080000
©.495868 ©.060000 -6.5683215

-]
i
2 ©.363636 -0.885876 ©.0060000
3]
4

Gambar 4. Data Ternormalisasi
4.2.4.  Oversampling
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Oversampling dilakukan setelah
preprocessing data untuk mengatasi
ketidakseimbangan kelas pada dataset.

Data setelah oversampling:
Usia Hemoglobin (g/dL) Jumlah Trombosit (/pL)
-8.561983 -1.256216 1.6689146
©.925620 -0.221534 -©.489874
-0.885076 ©.000000
©.600000 ©.06000080
©.e00000 -@.5e3215

-8.338579

e
1
2 ©9.363636
3
4 ©.495868

Gambar 5. Oversampling menggunakan

SMOTE
4.3. Pemodelan Algoritma KNN
Setelah  dilakukan  semuanya, maka

selanjutnya adalah menguji data dengan model
algoritma KNN. Didapatkan hasil yaitu akurasi
97.56% dengan fl-score 0.9767 dan recall
sebesar 0.9545.

Accuracy: 9.975609756097561

Classification Report:
precision

recall fil-score support

@8.95
1.00

False
True

1.00
.95

.97 19
.98

accuracy
macro avg
weighted avg

©.98
.98
©.98

Confusion Matrix:
[[12 @]
[ 121]]

Gambar 6. Hasil Model KNN

5. KESIMPULAN

a. Model K-Nearest Neighbors (KNN)
mampu memberikan akurasi yang
tinggi dalam memprediksi kelas
target, dengan nilai  akurasi
mencapai 97.56%.

b. Teknik oversampling menggunakan
SMOTE efektif dalam menangani
ketidakseimbangan kelas dalam
data, sehingga  meningkatkan
performa model dalam memprediksi
kelas minoritas.

¢. Meskipun demikian, ada kelemahan
dalam model KNN, yaitu sensitif
terhadap jumlah tetangga
(parameter k) yang digunakan.
Pemilihan nilai k yang tidak tepat
dapat menghasilkan prediksi yang
kurang akurat.

d. Pengembangan selanjutnya dapat
dilakukan dengan mengeksplorasi
model klasifikasi lainnya dan
melakukan tuning parameter untuk
meningkatkan performa model.
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