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Abstrak— Anemia adalah penyakit yang disebabkan oleh kondisi 
seseorang yang memiliki kadar hemoglobin (Hb) darah dibawah 
normal. Deteksi penyakit dapat menggunakan bantuan data 
mining untuk mengklasifikasikan penyakit. Algoritma yang 
digunakan dalam penelitian ini adalah Gaussian Naive Bayes, K-
Nearest Neighbor dan Support Vector Machine yang kemudian 
diterapkan pada teknik ensemble stacking. Penerapan Ensemble 
bertujuan untuk mendapatkan nilai keakurasian yang lebih baik 
dari klasifikasi individu. Pengujian algoritma ini menggunakan 
dua teknik pengujian yaitu percentage split dan k-fold cross 
validation. Untuk percentage split menggunakan ukuran split 
sebesar 80% data training dan 20% data uji dan pada k-fold cross 
validation dipilih nilai k=10. Hasil klasifikasi dari algoritma-
algoritma tersebut memperoleh bahwa percentage split 
mendapatkan hasil akurasi yang lebih baik dibandingkan k-fold 
cross validation. Algoritma Support Vector Machine (SVM), 
Gaussian Naive Bayes dan k-Nearest Neighbor (kNN) dengan 
teknik pengujian percentage split memperoleh hasil akurasi secara 
berturut-turut sebesar 90,16%, 94,61% dan 96,49%. K-Nearest 
Neighbor (kNN) menghasilkan nilai akurasi tertinggi dari ketiga 
algoritma tersebut, namun dengan penerapan teknik ensemble 
memberikan kenaikan akurasi sebesar 1.05% dari hasil k-Nearest 
Neighbor (kNN). Ensemble dengan model stacking memperoleh 
hasil akurasi sebesar 97,19%. Berdasarkan hasil yang diperoleh 
dapat disimpulkan bahwa ensemble dengan model stacking 
dengan teknik pengujian percentage split memperoleh kinerja 
yang terbaik dari algoritma lainnya pada klasifikasi penyakit 
anemnia. 

 
Kata Kunci— Ensemble Learning, Support Vector Machine, 
Gaussian Naive Bayes, K-Nearest Neighbor, Anemia 

I. PENDAHULUAN 

Anemia adalah suatu kondisi dimana seseorang memiliki 
kadar hemoglobin (Hb) dibawah kadar hemoglobin normal 
pada umumnya. Anemia juga menjadi salah satu masalah 
kesehatan masyarakat terbesar didunia. Populasi penderita 
anemia semakin meningkat, sehingga memerlukan penanganan 
yang cepat dan perlunya dilakukan deteksi dini. Deteksi dini 
dapat dilakukan dengan menggunakan klasifikasi data mining. 
Anemia perlu diklasifikasikan untuk mendapatkan hasil yang 
lebih akurat, salah satunya yaitu dengan menggunakan metode 
algoritma Gaussian Naive Bayes. Algoritma Gaussian Naive 
Bayes telah diterapkan pada berbagai klasifikasi penyakit, 
seperti penyakit migrain, dengan akurasi sebesar 89,09% [1]. 
Pada kasus penyakit gagal ginjal kronis, algoritma ini juga 
digunakan dan menghasilkan akurasi sebesar 89,93% [2]. 

Algoritma Gaussian Naive Bayes digunakan untuk 
menyelesaikan masalah klasifikasi dengan memanfaatkan data 
pelatihan yang relatif kecil untuk menentukan parameter yang 
dibutuhkan dalam proses klasifikasi [3]. Namun, 
keterbatasannya menunjukkan bahwa diperlukan algoritma 
alternatif yang lebih sederhana dan efisien, seperti kNN. 

Diagnosa penyakit anemia dengan klasifikasi algoritma k-
Nearest Neighbor (kNN) merupakan metode pengklasifikasian 
objek berdasarkan data training tetangga terdekat. Prinsip kerja 
algoritma kNN adalah menentukan dan mencari jarak terdekat 
terhadap k nilai  terdekat pada data training dan data uji. 
Metode kNN memiliki beberapa keunggulan seperti pelatihan 
sederhana, cepat, mudah dipahami, dan efektif bila data 
pelatihan berukuran besar. Namun Algoritma kNN juga 
mempunyai kelemahan yaitu nilai k yang cenderung tidak 
seimbang[4]. Penelitian lain yang menggunakan metode kNN 
pada klasifikasi penyakit kanker payudara mendapatkan hasil 
akurasi yang tergolong baik yaitu 98% [5]. Pada klasifikasi 
penyakit ginjal juga menggunakan algoritm a kNN dengan 
akurasi mencapai 92,59% [2]. Namun metode kNN kurang baik 
untuk dataset yang besar dan kompleks, sehingga perlu 
menggunakan algoritma untuk dataset yang besar dan lebih 
kompleks seperti metode SVM. 

Selain kNN dan GNB, klasifikasi penyakit anemia juga 
dapat menggunakan metode lain seperti algoritma SVM. 
Support Vector Machine (SVM) merupakan metode yang dapat 
meminimalkan error pada training set dan  memilih hyperline 
dengan margin terbesar.  Algoritma ini juga digunakan dalam 
klasifikasi penyakit diabetes melitus dengan tingkat akurasi 
yang baik yaitu sebesar 96,27% [3]. Pada klasifikasi penyakit 
jantung, algoritma ini juga diterapkan dsn menghasilkan 
akurasi sebesar 83% [6]. Namun algoritma SVM dirancang 
untuk menyelesaikan masalah klasifikasi dua kelas, meskipun 
beberapa waktu belakang metode SVM dipakai untuk 
menyelesaikan tiga atau lebih kelas, namun masih dalam 
pengembangan. Dengan demikian diperlukan metode lain 
untuk menyelesaikan klasifikasi lebih dari dua kelas, yakni 
metode ensemble. 

Ensemble Learning dikenal dapat meningkatkan hasil nilai 
akurasi dan meminimalkan kesalahan klasifikasi yang 
diterapkan dengan menggunakan tiga base classifiers [7]. 
Beberapa tipe yang dimiliki metode Ensemble Learning 
diantaranya voting, bagging, AdaBoost, stacking dan masih 
banyak lainnya [8]. Menurut Annisa & Ismasari [9] pada 



JIEET: Volume 09 Nomor 01, 2025 
(Journal Information Engineering and Educational Technology)           ISSN : 2549-869X 
 

52 
 

penelitian perbandingan metode Ensemble dalam 
meningkatkan akurasi Algoritma Machine Learning dalam 
memprediksi penyakit Breast Cancer (Kanker Payudara) 
mendapatkan hasil nilai akurasi sebesar 83,76%. Indri & Ari 
[10] juga menuliskan pada penelitiannya, Metode Ensemble 
Learning dapat memberikan hasil nilai akurasi sebesar 95% 
dengan nilai k optimal yaitu k=10. Namun penelitian tersebut 
hanya menggunakan single classifier, sehingga dapat 
mempengaruhi akurasi secara keseluruhan. 

Klasifikasi algoritma SVM, kNN, dan GNB memiliki 
kekurangan dan kelebihannya masing-masing, dengan  
menerapkan metode ensemble maka tingkat akurasi akan 
semakin tinggi. Dengan menerapkan metode stacking ensemble 
learning, kelemahan dari masing-masing algoritma dapat 
diminimalisir dengan mengombinasikan kekuatan dari 
beberapa model. Stacking ensemble learning bekerja dengan 
cara menggabungkan prediksi dari beberapa model dasar (base 
learners) dan menggabungkannya dengan menggunakan model 
meta-learner, dengan harapan dapat meningkatkan performa 
secara keseluruhan. Penelitian ini akan menggunakan dua 
metode validasi, yaitu percentage split dan k-fold cross-
validation, untuk memastikan hasil klasifikasi yang konsisten 
dan dapat digeneralisasi. Dengan evaluasi berdasarkan akurasi, 
presisi, dan recall, penelitian memiliki tujuan untuk 
mendapatkan model yang lebih akurat dalam pengklasifikasian 
penyakit anemia. 
 

II. METODOLOGI PENELITIAN 

Metodologi penelitian memiliki peran penting dalam sebuah 
penelitian agar penelitian menjadi lebih sistematis dan sesuai 
dengan alur yang telah ditetapkan. Dengan adanya metodologi 
yang tepat, diharapkan penelitian mendapatkan hasil yang baik. 
Tahap dari penelitian ini disajikan pada Gambar 1. 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gbr. 1 Alur Penelitian 

Pada Gambar 1. dataset anemia akan diuji menggunakan dua 
metode, yaitu metode percentage split dan metode k-fold cross 
validation. Masing-masing teknik pengujian tersebut akan 
menerapkan metode klasifikasi dengan tiga algoritma yaitu 
algoritma SVM, algoritma GNB, dan algoritma kNN. Hasil dari 
setiap metode klasifikasi kemudian akan digabungkan dengan 
menggunakan teknik ensemble stacking learning untuk setiap 
teknik pengujian. Prediksi akhir untuk klasifikasi penyakit 
anemia akan didasarkan pada hasil akurasi tertinggi dari proses 
ensemble stacking learning. 

 
A. Dataset 

Data yang digunakan merupakan data yang berkaitan 
dengan penyakit anemia yang terdiri atas 1.421 data yang 
diambil dari situs kaggle [11]. Dataset anemia ini memiliki 5 
atribut dan 1 label yaitu Result dimana label 0 berati tidak 
terdeteksi penyakit anemia dan label 1 terdeteksi penyakit 
anemia. Ada sebanyak 801 data yang tidak terdeteksi penyakit 
anemia dan ada 620 data terdeteksi penyakit anemia. Berikut 
merupakan atribut yang digunakan dalam dataset anemia yang 
disajikan pada Tabel 1. 

 
TABEL 1 

ATRIBUT PADA DATASET ANEMIA 

 
Atribut Keterangan Tipe data Range 
Gender Kategori 

Gender 
Kategori 0=Laki-laki 

1=Perempuan 
Hemoglobin Parameter dari 

Hemoglobin 
Numerik 6.6 – 16.9 

MCH Parameter dari 
Mean 
Corpuscular 
Hemoglobin 
(MCH) 

Numerik 16 – 30 

MCHC Parameter dari 
Mean 
Corpuscular 
Hemoglobin 
Concentration 
(MCHC) 

Numerik 27.8 – 32.5 

MCV Parameter dari 
Mean 
Corpuscular 
Volume 
(MCV) 

Numerik 69.4 – 101.6 

Result Kategori 
terdeteksi 
anemia atau 
tidak terdeteksi 
anemia 

Kategori 0=Tidak 
anemia 
1=Anemia 

 
B. Metode Training 

1) Percentage Split 
Metode training dengan memisahkan data menjadi 2 

set yaitu data training dan data uji. Dimana persentase 
yang digunakan pada data training dapat sebesar 80% 
dan persentase pada data uji sebesar 20%. Masing-

Dataset Anemia 

Percentage Split K-Fold Cross 
Validation 

SVM GNB KNN KNN GNB SVM 

Ensemble 
Stacking 
Learning 

Ensemble 
Stacking 
Learning 

Prediksi Akhir 
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masing algoritma akan diuji menggunakan percentage 
split [12]. 

2) K-fold Cross Validation 
Metode training yang tidak memperhatikan 

bagaimana data dibagi. Pada data uji, setiap titik data 
muncul tepat satu kali, namun pada data latih, titik data 
muncul sebanyak k-1 kali[13]. Pada metode ini akan 
digunakan k=10, dengan membagi data menjadi 10 
bagian, dimana untuk data latih dilakukan pada satu 
bagian dan untuk data uji dilakukan pada data lainnya. 
Proses tersebut akan dilakukan secara bergantian. 

 
C. Algoritma Support Vector Machine (SVM) 

Algoritma yang digunakan sebagai klasifikasi dengan 
mencari Hyperplane marjinal maksimum (MMH), atau 
hyperplane optimal dengan margin tertinggi, dengan cara 
membagi data menjadi dua kelas[14]. Data learning dengan 
titik data 𝑥௜  (i = 1,2, . . . , 𝑚) dimana untuk 𝑚 adalah jumlah 
data yang mempunyai dua kelas yaitu 𝑦௜ = ±1 (dimana +1 
merupakan kelas positif dan -1 merupakan kelas negatif) [15]. 
Pada metode SVM, penggunakan kernel membantu 
menyelesaikan masalah data non-linier dengan menempatkan 
data tersebut ke dalam ruang dimensi yang lebih besar. Kernel 
sigmoid merupakan jenis kernel pada model SVM yang dapat 
mengubah data input yang awalnya tidak dapat dipisahkan 
secara linier, dapat dipisahkan dengan baik[16]. Tahap yang 
digunakan untuk mencari hyperplane pada SVM yaitu sebagai 
berikut: 
1. Data 𝑥పሬሬሬ⃗ ∈ (𝑥ଵ,ሬሬሬሬ⃗  𝑥ଶ,ሬሬሬሬ⃗ … , 𝑥௡ሬሬሬሬ⃗ ) dimana 𝑥௜  merupakan suatu data 

yang terdiri dari n atribut dengan dua kelas yaitu 𝑦௜ ∈
{−1, +1}. 

2. Anggaplah data merupakan linier dan kelas berada antara 
+1 dan -1, dimana data tersebut dapat dipisahkan dengan 
hyperplane. Sehingga  dapat didefinisikan sebagai: 

𝑤ሬሬ⃗ . �⃗� + 𝑏 = 0              (1) 
Dan diperoleh persamaan berupa: 
𝑤ሬሬ⃗ . �⃗� + 𝑏 ≥ 1, 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠 + 1            (2) 
𝑤ሬሬ⃗ . �⃗� + 𝑏 ≥ −1, 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠 − 1            (3) 
Dimana: 
𝑤ሬሬ⃗  = Nilai 
�⃗�  = Data input 
𝑏  = Posisi bidang relatif 

3. Untuk mendapatkan suatu hyperplane yang bernilai 
optimal, dapat dilakukan dengan mencari suatu hyperplane 
yang berguna sebagai pemisah yang dapat memaksimalkan 
jarak antara dua kelas tersebut. Pencarian titik minimal 
dapat dilakukan dengan persamaan sebagai berikut: 

𝑚𝑖𝑛௪
ଵ

ଶ
 ൫ห|𝑤ሬሬ⃗ |ห൯

ଶ
             (4) 

Kendala: 
𝑦௜(𝑥ଵሬሬሬ⃗ , 𝑤ሬሬ⃗ + 𝑏) − 1 ≥ 0             (5) 
 
Dimana: 
𝑦௜   = Kelas target ke-i 
𝑥ଵሬሬሬ⃗   = Input ke-i 
𝑤ሬሬ⃗   = Bobot 
𝑏  = Posisi bidang relatif 

4. Data non-linier dapat diatasi dengan menggunakan kernel 
yang dapat mengubah bentuk dari yang semula input space 
menjadi bentuk fature space. 

 
D. Algoritma Gaussian Naive bayes (GNB) 

Sebuah teori yang  digunakan  untuk  menghitung nilai dari 
probabilitas bersyarat, dimana peluang bersyarat dari A ketika 
B dapat dinotasikan sebagai P (A | B). Metode  ini merupakan 
metode yang paling  umum  dan  metode yang penting  dalam 
mengitung  probabilitas  dan  menghitung statistik[17]. 
Adapaun persamaan umum dari algoritma Gaussian Naive 
Bayes adalah sebagai berikut: 

𝑃(𝑋௜|𝑦) =
ଵ

ටଶగఙ೤
మ

𝑒
ቆି

(ೣ೔షഋ೤)మ

మ഑೤
మ ቇ

            (6) 

Keterangan: 
𝑃(𝑋௜|𝑦)  = Probabilitas 
𝑥௜  = Nilai variabel acak X pada i 
𝜇   = Rata-rata 
𝜎   = Varians  
Untuk mendapatkan 𝜇 dan 𝜎 maka menggunakan persamaan 
sebagai berikut:  

𝜇 =
∑ ௫௜೙

೔సభ

௡
              (7) 

Dimana, 𝑛 adalah nilai sampel ke 𝑛. 

𝜎ଶ =
∑ (௫௜ିఓ೤)మ೙

೔సభ

௡ିଵ
                      (8) 

 

E. Algoritma k-Nearest Neighbor (kNN) 
Algoritma ini bekerja berdasarkan dengan jarak terdekat 

dari data uji ke data latih, Kemudian diambil data yang menjadi 
data terbanyak dari kNN yang akan dijadikan sebagai prediksi 
dari data uji[18]. Tahap yang digunakan untuk menghitung 
metode kNN adalah yaitu: 

1. Mempersiapkan data. 
2. Menentukann besar nilai K. 
3. Menghitung besar jarak antara data latih dan data uji 

dengan persamaan berikut. 
𝑒𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛 = ඥ∑ (𝑝𝑖 − 𝑞𝑖)ଶ௡

௜ୀଵ                          (9) 
 

Dimana untuk  𝑝𝑖 adalah data training, 𝑞𝑖 adalah data 
testing, 𝑖 adalah variabel data, dan untuk 𝑛 adalah 
dimensi dari data. 

4. Mengurutkan data berdasarkan jarak yang telah 
dihitung. 

5. Menentukan tetangga terdekat (neares neighbor) sampai 
dengan urutan yang ke K. 

6. Menentukan kelas yang sesuai. 
7. Mengklasifikasi data uji dan mencari jumlah kelas dari 

tetangga terdekat dan menetapkan kelas tersebut sebagai 
kelas yang akan dievaluasi. 
 

F. Stacking Ensemble Learning 
Ensemble merupakan proses menggabungkan beberapa 

algoritma atau model yang berbeda untuk memberikan hasil 
dengan akurasi yang lebih tinggi. Salah satu model metode 
ensemble learning yaitu stacking.  Stacking merupakan training 
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meta models untuk memprediksi berdasarkan output beberapa 
model dasar[19]. Adapun langkah-langkah kerja stacking  
yaitu: 

1. Data latih dibagi menjadi dua subset atau lebih. 
2. Beberapa model dasar dilatih pada satu subset data. 
3. Setelah model selesai dilatih, setiap model terlatih akan 

digunakan untuk menentukan prediksi pada 
subkumpulan data yang lainnya. 

4. Hasil dari prediksi setiap model  dasar di kombinasikan 
dengan kumpulan data baru. 

5. Melakukan pelatihan meta models pada dataset baru 
yang menggunakan nilai target asli sebagai label dan 
meta models untuk memprediksi pada data uji. 

Secara metode ensemble learning (termasuk model 
stacking), bekerja seperti pada gambar 2. Metode yang akan 
digunakan diantaranya yaitu Algoritma Support Vector 
Machine (SVM), Algoritma Gaussian Naive Bayes (GNB), dan 
Algoritma k-Nearest Neighbor (kNN) . 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Gbr. 2 Skema Metode Ensemble Learning pada SVM, GNB, dan kNN. 
 

G. Model Evaluasi 
Pengujian untuk tingkat akurasi dapat dilakukan dengan 

cara menerapkan confusion matrix. Confusion matrix dapat 
digunakan untuk menghitung nilai dari akurasi, presisi, dan 
recall pada data mining anemia. Nilai akurasi merupakan 
persentase data yang telah dilakukan proses klasifikasi secara 
akurat setelah dilakukannya tahap pengujian pada data. Presisi 
mengacu pada kondisi yang positif dan yang benar-benar 
menghasilkan temuan positif sejati pada data yang aktual. 
Recall atau yang disebut juga sebagai sensitivitas merupakan 
kejadian positif yang nyata kemudian diprediksi secara tepat 
sebagai data yang positif[20]. Bentuk dari confusion matrix 
disajikan dalam Tabel 2. 

TABEL 2 
CONFUSION MATRIX 

 
Kelas 
 

Aktual 
Negative Positive 

Prediksi 
 

Negative True Negative 
(TN) 

False Positive 
(FP) 

Positive False 
Negative (FN) 

True Positive 
(TP) 

 
Berdasarkan Tabel 2. True Positive (TP) merupakan jumlah 

data yang bernilai positif dan diprediksikan sebagai data positif. 
False positive (FP) merupakan jumlah data yang negatif 
kemudian diprediksikan sebagai data yang bernilai positif. True 

Negative (TN) merupakan jumlah data negatif yang 
diprediksikan sebagai negatif. False Negative (FN) merupakan 
jumlah data yang bernilai negatif dan diprediksikan sebagai 
data yang positif. 

Untuk mengitung akurasi, presisi, dan recall pada tabel 
confusion matrix dapat dilakukan dengan menggunakan 
persamaan sebagai berikut. 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
(்௉ା்ே)

(்௉ା்ேାி௉ାி )
          (10) 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
(்௉)

(்௉ାி௉)
           (11) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
(்௉)

(்௉ାி )
           (12) 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada penelitian ini, klasifikasi data mining dilakukan 
dengan menggunakan tiga metode, baik dilakukan secara 
individu maupun secara bersamaan dengan menggunakan 
metode stacking. Tiga metode yang digunakan yaitu Support 
Vector Machine (SVM), Gaussian Naive Bayes (GNB), dan k-
Nearest Neighbor (kNN). Metode training yang digunakan 
yaitu percentage split dan k-fold cross validation. 

Perbandingan nilai akurasi, presisi, dan recall pada metode 
stacking dengan 3 algoritma lain dengan metode training yaitu 
percentage split dapat dilihat pada Tabel 3. 

TABEL 3.  
HASIL PERBANDINGAN METODE TRAINING PERCENTAGE SPLIT 

Algoritma Akurasi  Presisi Recall 
SVM 90.53% 90.52% 90.53% 
GNB 95.09% 94.53% 94.53% 
kNN 96.14% 96.06% 95.31% 
Stacking 97.19% 97.21% 97.19% 

Berdasarkan Tabel 3. hasil perbandingan beberapa 
algoritma berdasarkan metode Training Percentage Split, 
algoritma stacking menunjukkan kinerja terbaik dengan akurasi 
sebesar 97,19%, presisi 97,21%, dan recall 97,19%. Algoritma 
kNN menempati posisi kedua dengan akurasi 96,14%, presisi 
96,06%, dan recall 95,31%. Algoritma GNB memiliki akurasi 
95,09%, presisi 94,53%, dan recall 94,53%, sementara 
algoritma SVM memiliki kinerja terendah dengan akurasi dan 
recall masing-masing sebesar 90,53% serta presisi sebesar 
90,52%. Hal ini menunjukkan bahwa metode Stacking lebih 
unggul dalam memprediksi hasil dibandingkan algoritma 
lainnya. 

Perbandingan nilai akurasi, presisi, dan recall pada metode 
stacking dengan 3 algoritma lain dengan metode training yaitu 
k-fold cross validation dapat dilihat pada Tabel 4. 

TABEL 4 
HASIL PERBANDINGAN DENGAN METODE TRAINING K-FOLD 

CROSS VALIDATION 

Algoritma Akurasi  Presisi Recall 
SVM 89.30% 89.29% 89.30% 
GNB 93.81% 91.05% 95.16% 
kNN 95.35% 93.92% 95.47% 
Stacking 95.77% 95.79% 95.77% 

Tabel 4. menyajikan hasil perbandingan performa algoritma 
menggunakan metode training k-fold cross-validation. 

Dataset Ensemble 
Stacking 

SVM 

KNN 

GNB 
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Berdasarkan tabel tersebut, algoritma stacking mencapai hasil 
tertinggi dengan akurasi 95,77%, presisi 95,79%, dan recall 
95,77%. Algoritma kNN berada di posisi kedua dengan akurasi 
95,35%, presisi 93,92%, dan recall 95,47%. Selanjutnya, 
algoritma GNB mencatatkan akurasi 93,81%, presisi 91,05%, 
dan recall 95,16%. Sementara itu, algoritma SVM 
menunjukkan performa terendah dengan akurasi, presisi, dan 
recall sebesar 89,30%. Hasil ini menunjukkan keunggulan 
algoritma Stacking dibandingkan dengan algoritma lainnya 
pada metode pelatihan ini. 

 

IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat 
diambil kesimpulan bahwa untuk kasus pengklasifikasian pada 
dataset penyakit anemia dengan menggunakan algoritma 
Gaussian Naive Bayes (GNB), Algoritma k-Nearest Neighbors 
(kNN), Algoritma Support Vector Machine (SVM) dan 
stacking ensemble learning tergolong baik.  Masing-masing 
dari model tersebut mempunyai kelebihan dan kekurangan 
dalam menghadapi dataset tersebut. Pada metode training 
dengan percentage split untuk algoritma SVM menghasilkan 
nilai akurasi sebesar 90.53%. Untuk Algoritma GNB 
menghasilkan menghasilkan akurasi sebesar 95.09%. 
Sedangkan untuk Algoritma kNN menghasilkan nilai akurasi 
sebesar 96.14%. Dan untuk stacking ensemble learning 
memberikan akurasi yang paling tinggi yaitu sebesar 97.19%. 
Metode training dengan k-fold cross validation  untuk 
algoritma SVM menghasilkan nilai akurasi sebesar 89.30%. 
Untuk Algoritma GNB menghasilkan menghasilkan akurasi 
sebesar 93.81%. Sedangkan untuk Algoritma kNN 
menghasilkan nilai akurasi sebesar 95.35%. Dan untuk stacking 
ensemble learning memberikan akurasi yang paling tinggi 
yaitu sebesar 95.77%. Penggunaan metode stacking ensemble 
learning memberikan keunggulan dalam menangani masalah 
kelas dataset dengan menggabungkan kelebihan metode dan 
meminimalkan kekurangan serta meningkatkan kinerja model 
secara keseluruhan dengan mengurangi overfitting dan bias. 
Sehingga diperoleh nilai akurasi terbaik menggunakan 
ensemble model stacking dengan teknik pengujian percentage 
split pada penyakit anemia. 
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