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Anemia merupakan sebuah kondisi di mana kadar hemoglobin dalam tubuh 
manusia berada di bawah kadar normal. Anemia dapat berdampak buruk 
bagi pasien yang menderita penyakit tersebut. Dampak yang dirasakan 
antara lain keterlambatan perkembangan psikomotor, peningkatan risiko 
infeksi penyakit, bahkan pada perempuan dapat menyebabkan kelahiran 
prematur. Oleh karena itu, diagnosis dini terhadap penyakit anemia sangat 
penting untuk mempercepat penanganan dan pengobatan. Salah satu 
pendekatan yang dapat digunakan untuk membantu proses diagnosis 
tersebut adalah metode machine learning, khususnya metode Modified K-
Nearest Neighbor (MKNN). MKNN merupakan pengembangan dari metode 
KNN, dengan penambahan proses seperti perhitungan validitas dan weight 
voting yang tidak terdapat pada metode KNN standar. Pada penelitian ini, 
metode MKNN diimplementasikan untuk mendeteksi penyakit anemia dan 
menghasilkan akurasi terbaik sebesar 84% pada parameter pembagian 
data 75:25 dengan nilai k=5. Dataset yang digunakan berasal dari Rumah 
Sakit Jemursari Surabaya, dengan jumlah data sebanyak 100 data pasien 
yang telah dikumpulkan dan dianalisis untuk keperluan pengujian metode 
ini. 
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Anemia is a condition in which the level of hemoglobin in the human body falls 

below the normal threshold. Anemia can have adverse effects on patients 

suffering from the disease. These effects include delayed psychomotor 

development, increased risk of infectious diseases, and in women, it can even 

lead to premature birth. Therefore, early diagnosis of anemia is crucial to 

accelerate treatment and recovery. One approach that can assist in the 

diagnosis process is the use of machine learning methods, particularly the 

Modified K-Nearest Neighbor (MKNN) algorithm. MKNN is an enhanced version 

of the standard KNN method, with additional processes such as validity 

calculation and weighted voting that are not present in the original KNN. In this 

study, the MKNN method was implemented to detect anemia and achieved the 

best accuracy of 84% using a data split ratio of 75:25 with k=5. The dataset used 

in this research was obtained from Jemursari Hospital in Surabaya, consisting 

of 100 patient records that were collected and analyzed for method evaluation. 

Ini adalah artikel akses terbuka di bawah lisensi CC–BY-SA. 
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1. Pendahuluan 

Anemia merupakan sebuah kondisi dimana kadar hemoglobin pada tubuh manusia lebih 

rendah dari kadar normalnya. Kadar hemoglobin sendiri pada tubuh manusia mempunyai 

peranan yang sangat penting yakni membawa oksigen ke semua jaringan tubuh [12]. Jika kadar 

hemoglobin tersebut rendah dapat menyebabkan kelelahan, sesak nafas, pusing, dan penurunan 

kinerja fisik. Penyebab anemia meliputi kekurangan zat besi, defisiensi vitamin B12, kerusakan 

sel darah merah, atau masalah genetik [13]. 

World Health Organization (WHO) memperkirakan angka prevalensi penyakit anemia di 

seluruh dunia terdapat 40% pada bayi dengan usia 6 hingga 59 bulan, serta sebanyak 30% 

perempuan usia 15 hingga 49 tahun tersebut terkena atau mengalami penyakit anemia [6]. Selain 

itu Kementerian Kesehatan Indonesia (KEMENKES) dalam hasil Riset Kesehatan Dasar 

(RISKESDAS) pada tahun 2007, 2013, hingga 2018 angka prevalensi penyakit anemia sendiri 

terdapat peningkatan. Seperti pada anak usia 0-59 bulan di tahun 2007 sebanyak 27,7%, pada 

tahun 2013 sebanyak 28,1%, hingga pada tahun 2018 meningkat ke angka 38,5%. Hal tersebut 

juga terjadi pada usia 5-14 tahun dan pada usia 15 hingga 24 tahun [7]. Hal tersebut juga tentu 

memiliki dampak negatif seperti keterlambatan perkembangan psikomotor [4], meningkatkan 

risiko terkena infeksi penyakit [3], penurunan prestasi anak disekolah hingga pada wanita 

dampak jangka panjang dari anemia dapat dikatakan jauh lebih berbahaya karena dapat 

meningkatkan risiko kelahiran prematur dan memiliki potensi berat badan bayi rendah [5]. 

Machine learning adalah cabang dari kecerdasan buatan yang memungkinkan sistem untuk 

belajar dan membuat keputusan berdasarkan data tanpa pemrograman eksplisit. Teknik ini 

melibatkan penggunaan algoritma untuk menganalisis data, mengenali pola, dan membuat 

prediksi atau keputusan secara otomatis. Seperti pada penelitian [2] yang memperkenalkan 

model peramalan angin berbasis pembelajaran mendalam, yaitu 3DCNN-DConvLSTM, untuk 

meramalkan kecepatan dan arah angin secara bersamaan. Model ini menggabungkan jaringan 

saraf konvolusional tiga dimensi dan memori jangka panjang konvolusional mendalam, yang 

efektif dalam mengurangi waktu pelatihan dan kesalahan peramalan. Akurasi model dievaluasi 

dengan data dari AMeDAS, Jepang, dan dibandingkan dengan model peramalan lainnya. Contoh 

lain pada penelitian [8], yang meneliti mengenai prediksi hujan karena informasi dari prediksi 

hujan sering tidak akurat sehingga diperlukan bantuan machine learning untuk mengatasi 

permasalahan tersebut. Penelitian ini menunjukkan bahwa metode Neural Network dapat 

menghasilkan prediksi curah hujan dengan error 0.828, membuktikan akurasinya yang baik. 

Penelitian terbaru yang dilakukan oleh Jatoi et al. (2018) menunjukkan bahwa laporan 

hitung darah lengkap dapat dimanfaatkan secara efektif untuk mendeteksi penyakit melalui 

pendekatan data mining [11]. Dalam penelitian tersebut, digunakan metode klasifikasi Naive 

Bayes (NB) untuk mengklasifikasikan berbagai jenis penyakit berdasarkan parameter-parameter 

yang terdapat pada laporan hitung darah lengkap. Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa 

metode NB mampu memberikan tingkat akurasi yang sangat tinggi, yakni mencapai 98%. Temuan 

ini membuktikan bahwa algoritma NB memiliki potensi besar dalam analisis data medis, 

khususnya dalam membantu proses diagnosis penyakit secara cepat dan akurat berbasis data 

laboratorium. 

Berdasarkan penjelasan-penjelasan sebelumnya maka penelitian ini dilakukan dengan 

judul Implementasi Metode Modified K-Nearest Neighbor (MKNN) Untuk Deteksi Penyakit 

Anemia. Metode MKNN sendiri merupakan metode modifikasi dari metode K-Nearest Neighbor 

(KNN). Tujuan dari metode MKNN sendiri yaitu untuk meningkatkan akurasi dari metode KNN. 

Penelitian sebelumnya yang menggunakan metode MKNN sendiri terdapat penelitian [1] dengan 

penelitian klasifikasi tingkat laju covid-19 untuk mitigasi penyebaran menggunakan metode 
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modified k-nearest neighbor (MKNN). Pada penelitian tersebut menggunakan data 

perkembangan kasus Covid19 dari KEMENKES dengan jumlah 510 data. Data tersebut akan dibagi 

menjadi dua bagian yakni 70% untuk data latih dan 30% untuk data uji. Hasil dari penelitian 

tersebut menghasilkan nilai akurasi sebesar 97% dengan parameter nilai k= 3 dan k=5. 

Berdasarkan penelitian tersebut serta permasalahan yang ada pada penyakit anemia di 

Indonesia sendiri maka penelitian ini dilakukan untuk mendeteksi dini penyakit anemia. Tujuan 

untuk mendeteksi dini penyakit anemia yaitu agar penanganan pasien yang terdiagnosa penyakit 

anemia dapat ditangani secara cepat dan tepat, serta diharapkan penelitian ini juga dapat 

membantu praktisi kesehatan dalam pengambilan keputusan yang tepat dan cepat. 

2. Metode  

Pada penelitian ini terdapat beberapa langkah yang dilakukan sehingga penelitian ini dapat 

dilakukan hingga selesai. langkah-langkah tersebut seperti studi literatur, pengumpulan dataset, 

pengolahan data, implementasi metode, serta pengujian metode. Langkah-langkah dalam 

penelitian ini ditunjukan pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Diagram Alir Metode Penelitian 

Pada Gambar 1 di atas menggambarkan alur proses deteksi penyakit anemia menggunakan 

metode Modified K-Nearest Neighbor (MKNN). Diagram tersebut menunjukkan tahapan-tahapan 

yang dilakukan, mulai dari input data dan pra-pemrosesan hingga menghasilkan klasifikasi akhir 

dengan metode MKNN. Berikut penjelasan masing-masing proses dari alur tersebut. 

1. Studi Literatur 

Studi literatur dalam implementasi Metode Modified K-Nearest Neighbor (MKNN) untuk 

deteksi penyakit anemia memberikan pemahaman yang mendalam tentang penyakit 

tersebut dan aplikasi metode MKNN dalam bidang kesehatan. Dengan mengumpulkan 

informasi dari sumber-sumber terpercaya seperti jurnal ilmiah dan artikel penelitian, 

studi literatur membantu merumuskan pendekatan penelitian yang tepat. Analisis 

literatur membantu mengidentifikasi kelemahan dan kelebihan metode MKNN dalam 

konteks deteksi penyakit anemia, serta memberikan landasan yang kuat untuk penelitian 

lebih lanjut dalam upaya meningkatkan diagnosis dan penanganan penyakit anemia. 

2. Pengumpulan Dataset 

Data penelitian yang digunakan diperoleh dari Rumah Sakit Islam Jemursari Surabaya, 
dengan total 100 data pasien yang telah didiagnosis mengalami penyakit anemia dan tidak 

terdiagnosa penyakit anemia. Proses pengumpulan data dilakukan dengan mengakses 

rekam medis pasien yang telah tercatat dalam sistem rumah sakit. Setiap data pasien 

mencakup informasi tentang kadar hemoglobin, jumlah sel darah merah, dan parameter 

klinis lainnya yang relevan untuk analisis klasifikasi penyakit anemia. Keterlibatan rumah 

sakit memastikan validitas dan keakuratan data yang digunakan dalam penelitian ini, 

serta memberikan landasan yang kuat untuk analisis dan kesimpulan yang akurat.  
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3. Pengolahan Data 

Pengolahan data merupakan tahapan penting dalam proses pembuatan model dalam 

penelitian ini. Tahapan ini terdiri dari proses pembersihan data duplikat, penanganan 

missing value, serta proses mengubah data kategori menjadi data numerik. Pembersihan 

data duplikat merupakan proses pencarian data yang sama persis dalam suatu himpunan 

data, dan data tersebut akan dihapus salah satunya. Proses ini sangat penting karena 

keberadaan data duplikat dapat mengganggu tingkat akurasi model yang dibangun [14]. 

Selain itu, penanganan missing value juga diperlukan dengan cara mengidentifikasi nilai-

nilai yang hilang pada dataset. Data yang tidak memiliki nilai tersebut dapat dihapus dari 

himpunan data atau, jika memungkinkan, diganti dengan nilai lain seperti nilai rata-rata 

(mean), median, atau modus, tergantung pada konteks dan jenis datanya [15]. 

Tahapan pengolahan data selanjutnya adalah mengubah data kategori menjadi data 

numerik. Hal ini penting dilakukan apabila dalam dataset terdapat variabel kategorik yang 

tidak dapat langsung diproses oleh algoritma machine learning. Proses ini dilakukan 

dengan teknik pengkodean seperti label encoding atau one-hot encoding. Sebagai contoh, 

variabel “jenis kelamin” yang memiliki kategori “laki-laki” dan “perempuan” dapat diubah 

menjadi nilai numerik seperti 0 dan 1, di mana 0 mewakili “laki-laki” dan 1 mewakili 

“perempuan”. Penanganan ini memungkinkan model untuk memahami informasi 

kategorikal sebagai bagian dari proses analisis data. 

Dalam penelitian ini, proses evaluasi model dilakukan dengan menggunakan teknik 

validasi train-test split. Teknik ini membagi dataset menjadi dua bagian utama, yaitu data 

latih (training data) dan data uji (testing data) [9]. Penelitian ini menggunakan dua 

skenario pembagian data, yaitu 75:25 dan 85:15, di mana 75% atau 85% dari data 

digunakan untuk melatih model, sementara 25% atau 15% sisanya digunakan untuk 

menguji performa model. Penggunaan dua rasio pembagian ini bertujuan untuk 

membandingkan pengaruh proporsi data latih terhadap tingkat akurasi model. Teknik ini 

bersifat sederhana namun efektif dalam memberikan gambaran mengenai kemampuan 

generalisasi model terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Dengan 

menerapkan pembagian train-test split secara sistematis, evaluasi kinerja model menjadi 

lebih objektif dan dapat dipercaya. 

4. Implementasi Metode MKNN 

Metode MKNN merupakan metode perkembangan atau modifikasi dari metode KNN. 

Langkah-langkah dari metode MKNN sendiri masih tidak jauh beda dari langkah-langkah 

metode KNN, dimana untuk memprediksi data baru pada metode MKNN juga masih 

melibatkan tetangga terdekat dari data tersebut. Pembeda dari metode MKNN sendiri 

yaitu terdapat beberapa tambahan proses yang tidak dimiliki oleh metode KNN. 

Tambahan proses tersebut yaitu proses validasi data latih dan proses perhitungan 

pembobotan. Tujuan dari metode MKNN sendiri yaitu bertujuan untuk meningkatkan 

akurasi dari metode KNN. Pada Gambar 2 merupakan diagram alur proses dari 

implementasi metode MKNN. 
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Gambar 2. Diagram Alir Implementasi Metode MKNN 

a. Menentukan nilai k untuk proses perhitungan validitas pada data latih. Nilai k sendiri 

biasanya bernilai ganjil seperti 3, 5, 7 dan seterusnya. 

b. Menghitung jarak antara data latih, perhitungan jarak sendiri pada penelitian ini 

menggunakan persamaan euclidean distance. Persamaan tersebut ditunjukan pada 

Persamaan 1. 

𝑑(𝑥, 𝑦)  =  √∑𝑛
𝑖=1 (𝑥𝑖 −  𝑦𝑖)2 

(1) 

dimana, 

d = jarak antara koordinat a dan b 

a, b = vektor a dan vektor b 

i = setiap data 

n = jumlah keseluruhan data 

bi, bi = vektor a ke i dan vektor b ke i 

c. Menghitung nilai validitas pada data latih sesuai nilai k yang telah ditentukan sebelumnya. 

Perhitungan validitas sendiri ditunjukan pada Persamaan 2. 

𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑖𝑡𝑎𝑠(𝑥)  =

 
1

𝑘
∑𝑘

𝑖=1 𝑆(𝑙𝑏𝑙(𝑥), 𝑙𝑏𝑙(𝑛𝑖(𝑥))) (2) 

dimana, 

k = jumlah titik terdekat 

lbl(x) = kelas x 

ni(x) = label kelas titik terdekat x 

Fungsi S dalam persamaan 2.4 merupakan fungsi untuk mencocokan antara titik x 

dan titik ke i sesuai dengan nilai k terdekat. Untuk mendefinisikan fungsi S tersebut 

maka didefinisikan dalam Persamaan 3. 
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𝑆(𝑥, 𝑖)  =

  
{ 

1   𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥

= 𝑖  

} (3) 

0  𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥 ≠

 𝑖 

 

d. Menentukan nilai k untuk proses perhitungan pembobotan atau weight voting. Nilai k 

sendiri biasa bernilai ganjil. 

e. Menghitung jarak antara data uji dan data latih. Perhitungan jarak menggunakan 

persamaan euclidean distance yang ditunjukan pada Persamaan 1. 

f. Melakukan perhitungan pembobotan atau weight voting sesuai nilai k yang telah 

ditentukan sebelumnya. Perhitungan weight voting sendiri melibatkan hasil dari 

perhitungan jarak antara data uji dan data latih pada tahapan yang ke 5 sebelumnya serta 

pada hasil perhitungan validitas yang terdapat pada tahapan ke 3. Perhitungan weight 

voting ditunjukan pada Persamaan 4. 

𝑤(𝑖)  =  𝑉𝑎𝑙𝑖𝑑𝑖𝑡𝑎𝑠(𝑖)  ×  
1

𝑑𝑒 + 0,5
 

(4) 

dimana,  

w(i) = perhitungan weight voting 

Validitas(i) = nilai validitas  

de = jarak euclidean 

g. Mengurutkan hasil dari perhitungan weight voting dari yang terbesar hingga yang 

terkecil. Sehingga diambil nilai weight voting sebanyak k yang telah ditentukan pada 

tahapan ke 4, dan nilai weight voting tersebut dijumlahkan sesuai kelasnya. Sehingga 

untuk memprediksi kelas pada data baru yaitu membandingkan apakah kelas anemia 

lebih besar dibanding kelas non anemia. Jika iya maka hasil prediksinya adalah kelas 

anemia, begitupun sebaliknya. 

5. Pengujian 

Setelah implementasi dari metode MKNN sendiri, maka selanjutnya metode tersebut akan 

dilakukan pengujian. Pengujian untuk metode MKNN sendiri bertujuan untuk mengetahui 

sejauh mana metode mampu mengklasifikasikan data dengan benar dan mengidentifikasi 

keterbatasan atau area di mana model perlu diperbaiki [10]. Skenario pengujian dalam 

penelitian ini yaitu menggunakan parameter split data 75:25 dan 85:15 serta pada nilai k 

sendiri yang akan digunakan dalam pengujian ini yaitu k=5, dan k=7. 

Lebih lanjut, untuk mengetahui efektivitas dari metode MKNN, dilakukan pula 

perbandingan hasil pengujian dengan metode K-Nearest Neighbor (KNN) menggunakan 

parameter yang sama dengan hasil akurasi terbaik pada metode MKNN. Perbandingan ini 

bertujuan untuk mengetahui sejauh mana modifikasi yang dilakukan pada metode MKNN 

mampu meningkatkan akurasi dibandingkan metode KNN konvensional. Dari hasil 

pengujian ini diharapkan dapat diperoleh informasi mengenai metode mana yang 
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memberikan performa terbaik dalam mendeteksi penyakit anemia berdasarkan data yang 

digunakan. 

3. Hasil dan Analisis 

Hasil dari penelitian implementasi metode MKNN untuk mendeteksi penyakit anemia 

sendiri terdapat pengujian yang dilakukan. Pengujian tersebut dilakukan dengan menggunakan 

parameter split data dengan rasio 75:25 dan 85:15 serta dengan menggunakan parameter nilai k 

dengan nilai 5, dan 7. Berdasarkan skenario yang telah ditentukan tersebut diharapkan agar 

penelitian ini dapat memberikan pemahaman lebih mengenai keefektifan dari metode MKNN 

dalam mendeteksi penyakit anemia. 

1. Hasil Pengujian 75:25 

Pada pengujian dengan rasio 75:25 parameter nilai k yang akan digunakan yaitu nilai k=5, 

dan k=7. Split data dengan rasio 75:25 mengartikan bahwa 75% dataset akan digunakan 

untuk data latih, dan 25% dari dataset akan digunakan sebagai data uji. 75% dataset yang 

akan digunakan sebagai data latih pada penelitian ini yaitu berjumlahkan 75 data dan 25% 

data yang akan digunakan sebagai data uji berjumlahkan 25 data. Pada pengujian ini 

dengan parameter k=5 mendapatkan nilai akurasi sebesar 84% yang ditunjukan pada 

Gambar 3 serta pada pengujian dengan menggunakan parameter nilai k=7 mendapatkan 

nilai akurasi sebesar 80% yang ditunjukan pada Gambar 4. 

 

Gambar 3. Akurasi Pengujian Split Data 75:25 k=5 
 

 

Gambar 4. Akurasi Pengujian Split Data 75:25 k=7 

Pada pengujian dengan parameter nilai k=5 tersebut 84% dari total data uji berhasil 

diprediksi benar oleh metode MKNN. 84% tersebut berarti berjumlahkan 21 data dari 25 

total data uji, data yang diprediksi benar tersebut antara lain 12 data dengan kelas non 

anemia dan 9 data dengan kelas anemia. Selain itu data yang diprediksi salah oleh metode 

MKNN berjumlahkan 4 data, data-data tersebut antara lain 1 data dengan kelas 

sebenarnya adalah kelas non anemia tetapi oleh metode MKNN sendiri memprediksinya 

sebagai kelas anemia, dan 3 data dengan kelas sebenarnya adalah kelas anemia tetapi oleh 

metode MKNN sendiri memprediksikannya sebagai kelas anemia. Visualisasi data yang 

diprediksi benar dan yang diprediksi salah tersebut ditunjukan pada Gambar 5. 
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Gambar 5. Confusion Matrix 75:25 k=5 

Selanjutnya nilai akurasi yang didapatkan pada pengujian dengan parameter nilai k=7 

tersebut yakni 80% dimana dapat diartikan bahwa 80% dari total data uji dapat diprediksi 

dengan benar. Total data yang diprediksi benar tersebut yakni 20 data dari 25 data total 

keseluruhan. 20 data tersebut diantaranya 12 data pada kelas non anemia dan 8 data pada 

kelas anemia. Sisanya 5  data yang diprediksi salah oleh metode MKNN sendiri antara lain 

1 data dengan kelas sebenarnya non anemia tetapi metode MKNN sendiri 

memprediksinya sebagai kelas anemia, dan 4 data dengan kelas sebenarnya adalah kelas 

anemia tetapi oleh metode MKNN sendiri memprediksinya sebagai kelas non anemia. 

Visualisasi dari pengujian dengan parameter nilai k=7 tersebut ditunjukan pada Gambar 

6. 

 

 

Gambar 6. Confusion Matrix 75:25 k=7 

2. Hasil Pengujian 85:15 

Pada pengujian dengan rasio 85:15 parameter nilai k yang akan digunakan yaitu nilai k=5, 

dan k=7. Split data dengan rasio 85:15 mengartikan bahwa 85% dataset akan digunakan 

untuk data latih, dan 15% dari dataset akan digunakan sebagai data uji. 85% dataset yang 

akan digunakan sebagai data latih pada penelitian ini yaitu berjumlahkan 85 data dan 15% 

data yang akan digunakan sebagai data uji berjumlahkan 15 data. Pada pengujian ini 

dengan menggunakan parameter nilai k=5 mendapatkan nilai akurasi sebesar 80% yang 
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ditunjukan pada Gambar 67 serta pada pengujian dengan parameter nilai k=7 

mendapatkan nilai akurasi sebesar 73% yang ditunjukan pada Gambar 8. 

 

Gambar 7. Akurasi Pengujian Split Data 85:15 k=5 

 

 

Gambar 8. Akurasi Pengujian Split Data 85:15 k=7 

Pada pengujian dengan parameter nilai k=5 tersebut menghasilkan nilai akurasi 80%, 

dimana hal tersebut dapat disimpulkan 80% dari total data uji yang digunakan dapat 

diprediksi benar oleh metode MKNN. Total data yang diprediksi benar tersebut yakni 12 

data dari 15 total data uji. 12 data tersebut diantaranya 8 data pada kelas non anemia dan 

4 data pada kelas anemia. Sisa data yang diprediksi salah yakni 3 data pada kelas anemia 

tetapi oleh metode MKNN memprediksinya sebagai kelas non anemia. Visualisasi dari data 

yang diprediksi benar dan salah tersebut ditunjukan pada Gambar 9. 

 

Gambar 9. Confusion Matrix 85:15 k=5 

Selanjutnya pada pengujian dengan parameter nilai k=7 mendapatkan nilai akurasi 

sebesar 73% dimana hal tersebut dapat disimpulkan bahwa 73% dari total data uji yang 

digunakan dapat diprediksi benar oleh metode MKNN. Total dari jumlah data yang 

diprediksi benar tersebut berjumlahkan 11 data dari total data uji yakni 15 data. 11 data 

tersebut diantaranya 8 data pada kelas non anemia dan 3 data pada kelas anemia. Selain 

itu pada data yang salah diprediksi berjumlahkan 4 data pada kelas anemia yang 
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diprediksi oleh metode MKNN sebagai kelas non anemia. Visualisasi dari data yang 

diprediksi benar dan salah tersebut ditunjukan pada Gambar 10. 

 

Gambar 10. Confusion Matrix 85:15 k=7 

3. Analisis Pengujian 

Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan sebelumnya maka hasil pengujian 

tersebut akan disatukan dan akan diambil nilai akurasi yang paling baik. Kumpulan-

kumpulan nilai akurasi dari pengujian sebelumnya ditunjukan pada Tabel 1. Kumpulan 

nilai akurasi dari pengujian sebelumnya didapatkan nilai akurasi yang paling baik 

didapatkan pada parameter split data 75:25 dengan nilai k=5. Nilai akurasi yang 

didapatkan pada pengujian dengan parameter tersebut yakni nilai akurasi sebesar 84%. 

Tabel 1. Kumpulan Nilai Akurasi 

Nilai k Split Data 75:25 Split Data 85:15 

5 84% 80% 

7 80% 73% 

Pada Tabel 1 diatas dapat disimpulkan parameter yang menghasilkan nilai akurasi paling 

baik menggunakan metode MKNN adalah pada parameter dengan split data 75:25 dengan 

nilai k=5, maka dari itu dengan parameter yang sama akan dilakukan pengujian 

menggunakan metode KNN untuk mengevaluasi metode MKNNnya. hasil dari pengujian 

menggunakan metode KNN dengan parameter yang sama menghasilkan nilai akurasi 

sebesar 80% yang ditunjukan pada Gambar 11. Dimana terdapat 2 data dengan kelas non-

anemia dan 3 data dengan kelas anemia diprediksi salah yang ditunjukan pada Gambar 

12.  

Berdasarkan analisa tersebut perbandingan antara metode MKNN dan metode KNN 

dengan parameter yang sama, nilai akurasi yang didapatkan lebih baik pada metode 

MKNN daripada metode KNN sendiri. Maka dari itu metode MKNN berhasil meningkatkan 

nilai akurasi dari metode KNN sendiri. 
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Gambar 11. Akurasi Metode KNN 75:25 dengan k=5 

 

 

Gambar 12. Confusion Matrix KNN 75:25 k=5 

4. Simpulan 

Pengujian metode MKNN untuk mendeteksi penyakit anemia dilakukan melalui beberapa 

percobaan dengan menggunakan kombinasi parameter yang berbeda. Tujuan dari skenario 

percobaan ini adalah untuk menemukan konfigurasi parameter terbaik yang menghasilkan 

akurasi klasifikasi tertinggi. Berdasarkan hasil pengujian, diperoleh bahwa pada parameter split 

data 75:25 dan nilai k = 5, metode MKNN memberikan performa terbaik dengan nilai akurasi 

sebesar 84%, di mana dari total 25 data uji, sebanyak 21 data berhasil diprediksi dengan benar 

oleh model. 

Sebagai bentuk pengembangan, penelitian selanjutnya disarankan untuk melakukan 

pengujian lebih lanjut dengan menggunakan variasi parameter lainnya, baik dari segi rasio 

pembagian data maupun nilai k, guna mengeksplorasi kemungkinan peningkatan performa. 

Selain itu, penambahan variabel-variabel penting lainnya dalam dataset juga dapat dilakukan 

untuk memperkaya informasi dan meningkatkan kualitas klasifikasi. 

Adapun hasil perbandingan antara metode MKNN dan KNN pada parameter yang sama, 

yaitu split data 75:25 dan nilai k = 5, menunjukkan bahwa MKNN menghasilkan akurasi lebih 

tinggi sebesar 84%, dibandingkan dengan KNN yang hanya memperoleh akurasi sebesar 80%. Hal 

ini membuktikan bahwa modifikasi yang dilakukan pada algoritma MKNN, seperti penambahan 

proses validitas dan pembobotan (weight voting), mampu meningkatkan akurasi klasifikasi 

dibandingkan metode KNN standar. Dengan demikian, MKNN dapat dianggap sebagai alternatif 
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yang lebih baik dalam mendeteksi penyakit anemia pada dataset yang digunakan dalam penelitian 

ini. 
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