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Lampiran 1. Hasil probabilitas model K-Nearest Neighbor, Support Vector Machine, 

Decision Tree, dan Soft Voting. 

Index Y-True 
K-NN SVM Decision Tree Soft Voting 

0 1 0 1 0 1 0 1 

0 1 0.800 0.200 0.096 0.904 0.000 1.000 0.424 0.576 

1 1 0.200 0.800 0.012 0.988 0.000 1.000 0.105 0.895 

2 0 1.000 0.000 0.968 0.032 0.987 0.013 0.992 0.008 

3 1 0.800 0.200 0.000 1.000 0.000 1.000 0.416 0.584 

4 1 0.200 0.800 0.012 0.988 0.000 1.000 0.105 0.895 

5 0 1.000 0.000 0.995 0.005 0.987 0.013 0.994 0.006 

6 0 1.000 0.000 0.991 0.009 0.987 0.013 0.994 0.006 

7 1 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 

8 1 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 

9 0 1.000 0.000 0.976 0.024 0.987 0.013 0.993 0.007 

10 1 0.200 0.800 0.000 1.000 0.028 0.972 0.115 0.885 

11 0 0.600 0.400 0.991 0.009 0.987 0.013 0.786 0.214 

12 1 0.200 0.800 0.013 0.987 0.000 1.000 0.105 0.895 

13 0 1.000 0.000 0.986 0.014 0.987 0.013 0.994 0.006 

14 1 0.200 0.800 0.020 0.980 0.028 0.972 0.117 0.883 

15 1 0.000 1.000 0.945 0.055 0.987 0.013 0.470 0.530 

16 0 1.000 0.000 0.971 0.029 0.987 0.013 0.992 0.008 

17 0 0.600 0.400 0.984 0.016 0.987 0.013 0.785 0.215 

18 0 0.800 0.200 0.079 0.921 0.625 0.375 0.668 0.332 

19 1 0.000 1.000 0.008 0.992 0.000 1.000 0.001 0.999 

20 0 1.000 0.000 0.982 0.018 0.987 0.013 0.993 0.007 

21 1 0.400 0.600 0.000 1.000 0.000 1.000 0.208 0.792 

22 0 0.600 0.400 0.991 0.009 0.987 0.013 0.786 0.214 

23 1 0.200 0.800 0.029 0.971 0.028 0.972 0.117 0.883 

24 0 1.000 0.000 0.972 0.028 0.987 0.013 0.992 0.008 

25 1 0.200 0.800 0.106 0.894 0.000 1.000 0.112 0.888 

26 0 0.800 0.200 0.907 0.093 0.625 0.375 0.740 0.260 

27 1 0.000 1.000 0.010 0.990 0.000 1.000 0.001 0.999 

28 1 0.800 0.200 0.023 0.977 0.000 1.000 0.418 0.582 

29 0 1.000 0.000 0.979 0.021 0.987 0.013 0.993 0.007 

30 0 1.000 0.000 0.979 0.021 0.987 0.013 0.993 0.007 

31 0 0.200 0.800 0.995 0.005 0.987 0.013 0.578 0.422 

32 0 0.600 0.400 0.291 0.709 0.625 0.375 0.581 0.419 

33 0 1.000 0.000 0.991 0.009 0.987 0.013 0.994 0.006 

34 0 1.000 0.000 0.985 0.015 0.987 0.013 0.993 0.007 

35 0 1.000 0.000 0.976 0.024 0.987 0.013 0.993 0.007 

36 0 1.000 0.000 0.941 0.059 0.987 0.013 0.989 0.011 

37 0 1.000 0.000 0.984 0.016 0.987 0.013 0.993 0.007 

38 0 1.000 0.000 0.993 0.007 0.987 0.013 0.994 0.006 

39 0 1.000 0.000 0.956 0.044 0.987 0.013 0.991 0.009 
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40 0 1.000 0.000 0.995 0.005 0.987 0.013 0.994 0.006 

41 0 0.800 0.200 0.983 0.017 0.987 0.013 0.889 0.111 

42 0 1.000 0.000 0.987 0.013 0.987 0.013 0.994 0.006 

43 1 0.200 0.800 0.013 0.987 0.000 1.000 0.105 0.895 

44 0 1.000 0.000 0.959 0.041 0.987 0.013 0.991 0.009 

45 0 0.200 0.800 0.994 0.006 0.987 0.013 0.578 0.422 

46 0 1.000 0.000 0.992 0.008 0.987 0.013 0.994 0.006 

47 1 0.200 0.800 0.012 0.988 0.000 1.000 0.105 0.895 

48 1 0.000 1.000 0.004 0.996 0.028 0.972 0.011 0.989 

49 1 0.800 0.200 0.042 0.958 0.000 1.000 0.419 0.581 

50 0 1.000 0.000 0.976 0.024 0.987 0.013 0.993 0.007 

51 1 0.400 0.600 0.012 0.988 0.000 1.000 0.209 0.791 

52 0 1.000 0.000 0.985 0.015 0.987 0.013 0.993 0.007 

53 0 1.000 0.000 0.958 0.042 0.987 0.013 0.991 0.009 

54 0 0.600 0.400 0.979 0.021 0.987 0.013 0.785 0.215 

55 0 0.800 0.200 0.111 0.889 0.000 1.000 0.425 0.575 

56 1 0.400 0.600 0.000 1.000 0.000 1.000 0.208 0.792 

57 0 1.000 0.000 0.952 0.048 0.987 0.013 0.990 0.010 

58 1 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 

59 0 1.000 0.000 0.964 0.036 0.987 0.013 0.992 0.008 

60 0 1.000 0.000 0.997 0.003 0.987 0.013 0.995 0.005 

61 0 1.000 0.000 0.993 0.007 0.987 0.013 0.994 0.006 

62 0 1.000 0.000 0.994 0.006 0.987 0.013 0.994 0.006 

63 0 1.000 0.000 0.958 0.042 0.987 0.013 0.991 0.009 

64 1 0.000 1.000 0.007 0.993 0.028 0.972 0.012 0.988 

65 0 0.800 0.200 0.963 0.037 0.987 0.013 0.887 0.113 

66 1 0.200 0.800 0.007 0.993 0.028 0.972 0.116 0.884 

67 0 1.000 0.000 0.995 0.005 0.987 0.013 0.994 0.006 

68 0 0.800 0.200 0.111 0.889 0.000 1.000 0.425 0.575 

69 1 0.400 0.600 0.000 1.000 0.000 1.000 0.208 0.792 

70 1 0.000 1.000 0.004 0.996 0.028 0.972 0.011 0.989 

71 0 1.000 0.000 0.968 0.032 0.987 0.013 0.992 0.008 

72 0 1.000 0.000 0.978 0.022 0.987 0.013 0.993 0.007 

73 1 0.000 1.000 0.009 0.991 0.000 1.000 0.001 0.999 

74 0 1.000 0.000 0.984 0.016 0.987 0.013 0.993 0.007 

75 0 1.000 0.000 0.958 0.042 0.987 0.013 0.991 0.009 

76 0 1.000 0.000 0.998 0.002 0.987 0.013 0.995 0.005 

77 0 1.000 0.000 0.977 0.023 0.987 0.013 0.993 0.007 

78 0 1.000 0.000 0.985 0.015 0.987 0.013 0.994 0.006 

79 1 0.400 0.600 0.019 0.981 0.000 1.000 0.209 0.791 

80 0 1.000 0.000 0.973 0.027 0.987 0.013 0.992 0.008 

81 0 0.200 0.800 0.946 0.054 0.987 0.013 0.574 0.426 

82 1 0.200 0.800 0.013 0.987 0.000 1.000 0.105 0.895 

83 1 0.600 0.400 0.959 0.041 0.987 0.013 0.783 0.217 

84 0 1.000 0.000 0.962 0.038 0.987 0.013 0.991 0.009 
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85 0 1.000 0.000 0.989 0.011 0.987 0.013 0.994 0.006 

86 1 0.200 0.800 0.006 0.994 0.000 1.000 0.104 0.896 

87 0 1.000 0.000 0.970 0.030 0.987 0.013 0.992 0.008 

88 1 0.200 0.800 0.100 0.900 0.000 1.000 0.112 0.888 

89 1 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 

90 1 0.000 1.000 0.004 0.996 0.028 0.972 0.011 0.989 

91 1 0.600 0.400 0.012 0.988 0.000 1.000 0.313 0.687 

92 0 0.800 0.200 0.967 0.033 0.987 0.013 0.888 0.112 

93 0 1.000 0.000 0.979 0.021 0.987 0.013 0.993 0.007 

94 0 1.000 0.000 0.977 0.023 0.987 0.013 0.993 0.007 

95 0 1.000 0.000 0.996 0.004 0.987 0.013 0.995 0.005 

96 1 0.400 0.600 0.019 0.981 0.000 1.000 0.209 0.791 

97 1 0.200 0.800 0.037 0.963 0.000 1.000 0.107 0.893 

98 0 1.000 0.000 0.971 0.029 0.987 0.013 0.992 0.008 

99 0 1.000 0.000 0.981 0.019 0.987 0.013 0.993 0.007 

100 0 1.000 0.000 0.972 0.028 0.987 0.013 0.992 0.008 

101 1 0.200 0.800 0.106 0.894 0.000 1.000 0.112 0.888 

102 0 1.000 0.000 0.983 0.017 0.987 0.013 0.993 0.007 

103 0 1.000 0.000 0.980 0.020 0.987 0.013 0.993 0.007 

104 1 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 

105 1 0.400 0.600 0.017 0.983 0.000 1.000 0.209 0.791 

106 0 1.000 0.000 0.481 0.519 0.625 0.375 0.805 0.195 

107 0 1.000 0.000 0.991 0.009 0.987 0.013 0.994 0.006 

108 0 1.000 0.000 0.942 0.058 0.987 0.013 0.990 0.010 

109 0 1.000 0.000 0.984 0.016 0.987 0.013 0.993 0.007 

110 0 1.000 0.000 0.968 0.032 0.987 0.013 0.992 0.008 

111 0 1.000 0.000 0.993 0.007 0.987 0.013 0.994 0.006 

112 0 1.000 0.000 0.995 0.005 0.987 0.013 0.994 0.006 

113 0 1.000 0.000 0.956 0.044 0.987 0.013 0.991 0.009 

114 0 0.600 0.400 0.952 0.048 0.987 0.013 0.782 0.218 

115 1 0.600 0.400 0.000 1.000 0.000 1.000 0.312 0.688 

116 1 0.400 0.600 0.023 0.977 0.028 0.972 0.221 0.779 

117 0 1.000 0.000 0.998 0.002 0.987 0.013 0.995 0.005 

118 0 1.000 0.000 0.971 0.029 0.987 0.013 0.992 0.008 

119 0 1.000 0.000 0.973 0.027 0.987 0.013 0.992 0.008 

120 0 1.000 0.000 0.983 0.017 0.987 0.013 0.993 0.007 

121 0 0.800 0.200 0.991 0.009 0.987 0.013 0.890 0.110 

122 0 0.600 0.400 0.940 0.060 0.987 0.013 0.781 0.219 

123 0 0.800 0.200 0.988 0.012 0.987 0.013 0.890 0.110 

124 1 0.800 0.200 0.054 0.946 0.000 1.000 0.420 0.580 

125 0 0.600 0.400 0.937 0.063 0.987 0.013 0.781 0.219 

126 0 1.000 0.000 0.964 0.036 0.987 0.013 0.991 0.009 

127 1 0.000 1.000 0.010 0.990 0.143 0.857 0.057 0.943 

128 0 1.000 0.000 0.981 0.019 0.987 0.013 0.993 0.007 

129 0 1.000 0.000 0.995 0.005 0.987 0.013 0.995 0.005 
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130 0 1.000 0.000 0.989 0.011 0.987 0.013 0.994 0.006 

131 1 0.400 0.600 0.032 0.968 0.028 0.972 0.222 0.778 

132 0 1.000 0.000 0.983 0.017 0.987 0.013 0.993 0.007 

133 0 1.000 0.000 0.987 0.013 0.987 0.013 0.994 0.006 

134 1 0.000 1.000 0.068 0.932 0.000 1.000 0.005 0.995 

135 0 0.600 0.400 0.291 0.709 0.625 0.375 0.581 0.419 

136 0 0.800 0.200 0.945 0.055 0.987 0.013 0.886 0.114 

137 0 1.000 0.000 0.941 0.059 0.987 0.013 0.989 0.011 

138 1 0.600 0.400 0.026 0.974 0.000 1.000 0.314 0.686 

139 1 0.400 0.600 0.000 1.000 0.000 1.000 0.208 0.792 

140 0 1.000 0.000 0.949 0.051 0.987 0.013 0.990 0.010 

141 0 0.800 0.200 0.992 0.008 0.987 0.013 0.890 0.110 

142 0 1.000 0.000 0.998 0.002 0.987 0.013 0.995 0.005 

143 1 0.400 0.600 0.007 0.993 0.000 1.000 0.209 0.791 

144 0 1.000 0.000 0.984 0.016 0.987 0.013 0.993 0.007 

145 0 1.000 0.000 0.976 0.024 0.987 0.013 0.993 0.007 

146 0 1.000 0.000 0.998 0.002 0.987 0.013 0.995 0.005 

147 1 0.600 0.400 0.000 1.000 0.000 1.000 0.312 0.688 

148 0 0.800 0.200 0.973 0.027 0.987 0.013 0.888 0.112 

149 0 0.800 0.200 0.992 0.008 0.987 0.013 0.890 0.110 

150 0 1.000 0.000 0.973 0.027 0.987 0.013 0.992 0.008 

151 0 1.000 0.000 0.928 0.072 0.987 0.013 0.988 0.012 

152 1 0.000 1.000 0.815 0.185 0.000 1.000 0.070 0.930 

153 0 1.000 0.000 0.968 0.032 0.987 0.013 0.992 0.008 

154 s0 1.000 0.000 0.985 0.015 0.987 0.013 0.994 0.006 

155 0 1.000 0.000 0.976 0.024 0.987 0.013 0.993 0.007 

156 1 0.000 1.000 0.874 0.126 0.987 0.013 0.463 0.537 

157 0 0.800 0.200 0.998 0.002 0.987 0.013 0.891 0.109 

158 1 0.000 1.000 0.008 0.992 0.000 1.000 0.001 0.999 

159 0 1.000 0.000 0.993 0.007 0.987 0.013 0.994 0.006 

160 0 0.800 0.200 0.963 0.037 0.987 0.013 0.887 0.113 

161 0 0.600 0.400 0.942 0.058 0.987 0.013 0.782 0.218 

162 0 1.000 0.000 0.996 0.004 0.987 0.013 0.995 0.005 

163 0 1.000 0.000 0.996 0.004 0.987 0.013 0.995 0.005 

164 0 1.000 0.000 0.967 0.033 0.987 0.013 0.992 0.008 

165 0 1.000 0.000 0.956 0.044 0.987 0.013 0.991 0.009 

166 0 0.800 0.200 0.989 0.011 0.987 0.013 0.890 0.110 

167 0 1.000 0.000 0.995 0.005 0.987 0.013 0.995 0.005 

168 0 1.000 0.000 0.980 0.020 0.987 0.013 0.993 0.007 

169 0 1.000 0.000 0.973 0.027 0.987 0.013 0.992 0.008 

170 0 0.600 0.400 0.975 0.025 0.987 0.013 0.785 0.215 

171 1 0.200 0.800 0.073 0.927 0.000 1.000 0.110 0.890 

172 0 1.000 0.000 0.992 0.008 0.987 0.013 0.994 0.006 

173 1 0.000 1.000 0.009 0.991 0.000 1.000 0.001 0.999 

174 0 1.000 0.000 0.972 0.028 0.987 0.013 0.992 0.008 
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Lampiran 2. Hasil prediksi model K-Nearest Neighbor, Support Vector Machine, 

Decision Tree, dan Soft Voting. 

Index Aktual 
Prediksi 

K-NN SVM Decision Tree Soft Voting 

0 Berat Ringan Berat Berat Berat 

1 Berat Berat Berat Berat Berat 

2 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

3 Berat Ringan Berat Berat Berat 

4 Berat Berat Berat Berat Berat 

5 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

6 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

7 Berat Berat Berat Berat Berat 

8 Berat Berat Berat Berat Berat 

9 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

10 Berat Berat Berat Berat Berat 

11 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

12 Berat Berat Berat Berat Berat 

13 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

14 Berat Berat Berat Berat Berat 

15 Berat Berat Ringan Ringan Berat 

16 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

17 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

18 Ringan Ringan Berat Ringan Ringan 

19 Berat Berat Berat Berat Berat 

20 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

21 Berat Berat Berat Berat Berat 

22 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

23 Berat Berat Berat Berat Berat 

24 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

25 Berat Berat Berat Berat Berat 

26 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

27 Berat Berat Berat Berat Berat 

28 Berat Ringan Berat Berat Berat 

29 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

30 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

31 Ringan Berat Ringan Ringan Ringan 

32 Ringan Ringan Berat Ringan Ringan 

33 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

34 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

35 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

36 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

37 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

38 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

39 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 
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40 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

41 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

42 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

43 Berat Berat Berat Berat Berat 

44 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

45 Ringan Berat Ringan Ringan Ringan 

46 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

47 Berat Berat Berat Berat Berat 

48 Berat Berat Berat Berat Berat 

49 Berat Ringan Berat Berat Berat 

50 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

51 Berat Berat Berat Berat Berat 

52 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

53 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

54 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

55 Ringan Ringan Berat Berat Berat 

56 Berat Berat Berat Berat Berat 

57 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

58 Berat Berat Berat Berat Berat 

59 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

60 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

61 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

62 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

63 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

64 Berat Berat Berat Berat Berat 

65 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

66 Berat Berat Berat Berat Berat 

67 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

68 Ringan Ringan Berat Berat Berat 

69 Berat Berat Berat Berat Berat 

70 Berat Berat Berat Berat Berat 

71 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

72 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

73 Berat Berat Berat Berat Berat 

74 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

75 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

76 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

77 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

78 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

79 Berat Berat Berat Berat Berat 

80 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

81 Ringan Berat Ringan Ringan Ringan 

82 Berat Berat Berat Berat Berat 

83 Berat Ringan Ringan Ringan Ringan 

84 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 
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85 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

86 Berat Berat Berat Berat Berat 

87 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

88 Berat Berat Berat Berat Berat 

89 Berat Berat Berat Berat Berat 

90 Berat Berat Berat Berat Berat 

91 Berat Ringan Berat Berat Berat 

92 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

93 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

94 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

95 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

96 Berat Berat Berat Berat Berat 

97 Berat Berat Berat Berat Berat 

98 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

99 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

100 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

101 Berat Berat Berat Berat Berat 

102 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

103 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

104 Berat Berat Berat Berat Berat 

105 Berat Berat Berat Berat Berat 

106 Ringan Ringan Berat Ringan Ringan 

107 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

108 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

109 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

110 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

111 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

112 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

113 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

114 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

115 Berat Ringan Berat Berat Berat 

116 Berat Berat Berat Berat Berat 

117 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

118 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

119 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

120 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

121 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

122 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

123 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

124 Berat Ringan Berat Berat Berat 

125 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

126 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

127 Berat Berat Berat Berat Berat 

128 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

129 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 
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130 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

131 Berat Berat Berat Berat Berat 

132 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

133 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

134 Berat Berat Berat Berat Berat 

135 Ringan Ringan Berat Ringan Ringan 

136 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

137 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

138 Berat Ringan Berat Berat Berat 

139 Berat Berat Berat Berat Berat 

140 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

141 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

142 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

143 Berat Berat Berat Berat Berat 

144 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

145 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

146 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

147 Berat Ringan Berat Berat Berat 

148 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

149 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

150 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

151 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

152 Berat Berat Ringan Berat Berat 

153 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

154 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

155 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

156 Berat Berat Ringan Ringan Berat 

157 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

158 Berat Berat Berat Berat Berat 

159 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

160 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

161 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

162 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

163 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

164 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

165 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

166 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

167 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

168 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

169 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

170 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

171 Berat Berat Berat Berat Berat 

172 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 

173 Berat Berat Berat Berat Berat 

174 Ringan Ringan Ringan Ringan Ringan 
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Lampiran 3. Pseudocode K-Nearest Neighbor 

  
#Plotting Accuracy for Different Values of k 

k = [] 

FOR i = 1 TO 10: 

    Train KNN with n_neighbors=i 

    Predict on x_test 

    Compute accuracy, append to k 

Plot k, Show plot 

#Training KNN Classifier with k=5 

Start timer 

Train KNN with n_neighbors=5 

Stop timer, Print time 

 

#Making Predictions and Evaluating the Model 

Start timer 

Predict on x_test, Print accuracy 

Stop timer, Print time 

 

Compute predicted probabilities 

 

Print formatted accuracy 

Print classification report 

Compute and Display confusion matrix 
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Lampiran 4. Pseudocode Support Vector Machine 

 

  

#Testing SVM with Different Kernels 

kernel = ['linear', 'rbf', 'poly', 'sigmoid'] 

FOR i IN kernel: 

    Train SVM with kernel=i, C=1, gamma=0.0001, degree=3 

    Print kernel 

    Print accuracy on x_test and y_test 

 

#Training SVM Classifier with Linear Kernel 

Start timer 

Train SVM with kernel='linear', C=1, gamma=0.0001, degree=3, 

probability=True 

Stop timer, Print time 

 

#Making Predictions and Evaluating the Model 

Start timer 

Predict on x_test, Print accuracy 

Stop timer, Print time 

 

Compute predicted probabilities 

 

Print formatted accuracy 

Print classification report 

Compute and Display confusion matrix 
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Lampiran 5. Pseudocode Decision Tree 

 

  
#Testing Decision Tree with Different Max Depths 

max_depth = [] 

FOR i = 1 TO 8: 

    Train DecisionTree with max_depth=i 

    Print max_depth 

    Print accuracy on x_test and y_test 

 

#Training SVM Classifier with Max Depth = 3 

Start timer 

Train DecisionTree with max_depth=3 

Stop timer, Print time 

 

#Making Predictions and Evaluating the Model 

Start timer 

Predict on x_test, Print accuracy 

Stop timer, Print time 

 

Compute predicted probabilities 

 

Print formatted accuracy 

Print classification report 

 

Compute and Display confusion matrix 
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Lampiran 6. Pseudocode Soft Voting 

 

  

#Optimizing Ensemble Model Using PSO 

FUNCTION objective_function(weights, x_train, y_train, x_test, y_test): 

     Normalize weights 

Compute ensemble using weights and predictions from clf1, clf2, clf3 on 

x_train 

     Compute y_pred using argmax on ensemble 

     Compute and return negative accuracy on y_train and y_pred 

Set options for PSO 

Initialize PSO optimizer with 50 particles, 3 dimensions, and options 

Optimize using objective_function, x_train, y_train, x_test, y_test, for 100 

iterations 

Normalize best_weights 

Print best_weights 

Compute ensemble using best_weights and predictions from clf1, clf2, clf3 on 

x_test 

Compute y_pred using argmax on ensemble 

Print Soft Voting accuracy with best_weights 

 

#Training Soft Voting Classifier 

Start timer 

Set eclf1, eclf2, eclf3 to clf1, clf2, clf3 

Define estimators with ('K-Nearest Neighbor', eclf1), ('Support Vector 

Machine', eclf2), ('Decision Tree', eclf3) 

Initialize VotingClassifier with estimators, voting='soft', and specific weights 

Fit on x_train and y_train 

Stop timer, Print time 
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#Making Predictions and Evaluating Soft Voting Classifier 

Start timer 

Predict on x_test, Print Soft Voting Classifier accuracy 

Stop timer, Print time 

 

Compute predicted probabilities 

 

Print formatted Soft Voting Classifier accuracy 

Print classification report 

 

Compute and Display confusion matrix 
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Lampiran 7. Contoh Kasus Sederhana K-Nearest Neighbor, Support Vector Machine, 

Decision Tree, dan Soft Voting Classifier. 

Frekuensi 

Napas 
Leukosit Trombosit 

Penggunaan 

Vasopressor 

Ventilasi 

Mekanis 
Pneumonia 

1 0 0 0 0 Ringan 

1 1 1 0 1 Berat 

0 1 0 0 0 Ringan 

0 0 1 0 0 Ringan 

1 1 0 0 0 Ringan 

1 1 1 1 0 Berat 

1 1 1 1 1 Berat 

0 0 0 0 0 Ringan 

1 0 1 0 1 Berat 

1 0 1 0 0 Ringan 

1 0 0 0 1 ? 

a. K-Nearest Neighbor 

1) Tentukan nilai K, misalnya nilai K yang dipilih adalah K=3 

2) Hitung similarity/distance menggunakan Manhattan Distance, dengan rumus 

dibawah ini: 

𝑑(𝑥, 𝑦) = ∑|(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)|

𝑚

𝑖=1

 

Dimana xi adalah data yang atributnya sudah dieksekusi dan yi adalah data uji 

baru selain data latih. 

- Data 1 

distance = (1-1) + (0-0) + (0-0) + (0-0) + (0-1) = 0 + 0 + 0 + 0 + 1 = 1 

- Data 2 

distance = (1-1) + (1-0) + (1-0) + (0-0) + (1-1) = 0 + 1 + 1 + 0 + 0 = 2 

- Data 3 

distance = (0-1) + (1-0) + (0-0) + (0-0) + (0-1) = 1 + 1 + 0 + 0 + 1 = 3 

- Data 4 

distance = (0-1) + (0-0) + (1-0) + (0-0) + (0-1) = 1 + 0 + 1 + 0 + 1 = 3 

- Data 5 

distance = (1-1) + (1-0) + (0-0) + (0-0) + (0-1) = 0 + 1 + 0 + 0 + 1 = 2 

- Data 6 

distance = (1-1) + (1-0) + (1-0) + (1-0) + (0-1) = 0 + 1 + 1 + 1 + 1 = 4 

- Data 7 

distance = (1-1) + (1-0) + (1-0) + (1-0) + (1-1) = 0 + 1 + 1 + 1 + 0 = 3 

- Data 8 

distance = (0-1) + (0-0) + (0-0) + (0-0) + (0-1) = 1 + 0 + 0 + 0 + 1 = 2 

- Data 9 

distance = (1-1) + (0-0) + (1-0) + (0-0) + (1-1) = 0 + 0 + 1 + 0 + 0 = 1 

- Data 10 

distance = (1-1) + (0-0) + (1-0) + (0-0) + (0-1) = 0 + 0 + 1 + 0 + 1 = 2 
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Berdasarkan hasil perhitungan distance diatas, maka didapatkan hasil sebagai 

berikut. 

Data Distance 

D1, D11 1 

D2, D11 2 

D3, D11 3 

D4, D11 3 

D5, D11 2 

D6, D11 4 

D7, D11 3 

D8, D11 2 

D9, D11 1 

D10, D11 2 

 

3) Urutkan data berdasarkan similarity/distance. 

 

Data Distance Ranking 

D1, D11 1 1 

D2, D11 2 3 

D3, D11 3 7 

D4, D11 3 8 

D5, D11 2 4 

D6, D11 4 10 

D7, D11 3 9 

D8, D11 2 5 

D9, D11 1 2 

D10, D11 2 6 

4) Tentukan K klasifikasi (K terbaik berdasarkan ranking), dengan nilai K = 3, 

maka didapatkan hasil sebagai berikut. 

  

Data Distance Ranking 

D1, D11 1 1 

D9, D11 1 2 

D2, D11 2 3 

5) Tentukan klasifikasi menggunakan kategori mayoritas. 

 

Doc Distance Ranking Pneumonia 

D1, D11 1 1 Ringan 

D9, D11 1 2 Berat 

D2, D11 2 3 Berat 

Karena label mayoritas adalah “Berat”, maka pada data 11 dilabelkan ke dalam 

pneumonia “Berat”. 
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6) Probabilitas 

- Jarak terdekat dengan K=3 

Kelas Ringan = 1 (D1) 

Kelas Berat = 2 (D9 dan D2) 

- P(Ringan|D11) = Jumlah D11 yang berkelas Ringan/K = 1/3 = 0.33 

P(Berat|D11) = Jumlah D11 yang berkelas Berat/K = 2/3 = 0.67 

Jadi, berdasarkan perhitungan probabilitas, data baru (D11) diklasifikasikan ke 

dalam kelas Berat. 

 

b. Support Vector Machine 

1) Menerapkan fungsi kernel dengan menggunakan kernel linear. 

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 

2) Hitung dot product antara setiap pasangan data dalam dataset untuk 

mendapatkan matriks Gram. Adapun perhitungan dari dot product antara setiap 

pasangan data dalam dataset adalah sebagai berikut. 

- K Data 1: 

K(D1*D1) = [1, 0, 0, 0, 0] * [1, 0, 0, 0, 0] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D1*D2) = [1, 0, 0, 0, 0] * [1, 1, 1, 0, 1] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D1*D3) = [1, 0, 0, 0, 0] * [0, 1, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D1*D4) = [1, 0, 0, 0, 0] * [0, 0, 1, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D1*D5) = [1, 0, 0, 0, 0] * [1, 1, 0, 0, 0] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D1*D6) = [1, 0, 0, 0, 0] * [1, 1, 1, 1, 0] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D1*D7) = [1, 0, 0, 0, 0] * [1, 1, 1, 1, 1] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D1*D8) = [1, 0, 0, 0, 0] * [0, 0, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D1*D9) = [1, 0, 0, 0, 0] * [1, 0, 1, 0, 1] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D1*D10) = [1, 0, 0, 0, 0] * [1, 0, 1, 0, 0] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

- K Data 2: 

K(D2*D1) = [1, 1, 1, 0, 1] * [1, 0, 0, 0, 0] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D2*D2) = [1, 1, 1, 0, 1] * [1, 1, 1, 0, 1] = 1 + 1 + 1 + 0 + 1 = 4 

K(D2*D3) = [1, 1, 1, 0, 1] * [0, 1, 0, 0, 0] = 0 + 1 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D2*D4) = [1, 1, 1, 0, 1] * [0, 0, 1, 0, 0] = 0 + 0 + 1 + 0 + 0 = 1 

K(D2*D5) = [1, 1, 1, 0, 1] * [1, 1, 0, 0, 0] = 1 + 1 + 0 + 0 + 0 = 2 

K(D2*D6) = [1, 1, 1, 0, 1] * [1, 1, 1, 1, 0] = 1 + 1 + 1 + 0 + 0 = 3 

K(D2*D7) = [1, 1, 1, 0, 1] * [1, 1, 1, 1, 1] = 1 + 1 + 1 + 0 + 1 = 4 

K(D2*D8) = [1, 1, 1, 0, 1] * [0, 0, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D2*D9) = [1, 1, 1, 0, 1] * [1, 0, 1, 0, 1] = 1 + 0 + 1 + 0 + 1 = 3 

K(D2*D10) = [1, 1, 1, 0, 1] * [1, 0, 1, 0, 0] = 1 + 0 + 1 + 0 + 0 = 2 

- K Data 3: 

K(D3*D1) = [0, 1, 0, 0, 0] * [1, 0, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D3*D2) = [0, 1, 0, 0, 0] * [1, 1, 1, 0, 1] = 0 + 1 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D3*D3) = [0, 1, 0, 0, 0] * [0, 1, 0, 0, 0] = 0 + 1 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D3*D4) = [0, 1, 0, 0, 0] * [0, 0, 1, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D3*D5) = [0, 1, 0, 0, 0] * [1, 1, 0, 0, 0] = 0 + 1 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D3*D6) = [0, 1, 0, 0, 0] * [1, 1, 1, 1, 0] = 0 + 1 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D3*D7) = [0, 1, 0, 0, 0] * [1, 1, 1, 1, 1] = 0 + 1 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D3*D8) = [0, 1, 0, 0, 0] * [0, 0, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 
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K(D3*D9) = [0, 1, 0, 0, 0] * [1, 0, 1, 0, 1] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D3*D10) = [0, 1, 0, 0, 0] * [1, 0, 1, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

- K Data 4: 

K(D4*D1) = [0, 0, 1, 0, 0] * [1, 0, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D4*D2) = [0, 0, 1, 0, 0] * [1, 1, 1, 0, 1] = 0 + 0 + 1 + 0 + 0 = 1 

K(D4*D3) = [0, 0, 1, 0, 0] * [0, 1, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D4*D4) = [0, 0, 1, 0, 0] * [0, 0, 1, 0, 0] = 0 + 0 + 1 + 0 + 0 = 1 

K(D4*D5) = [0, 0, 1, 0, 0] * [1, 1, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D4*D6) = [0, 0, 1, 0, 0] * [1, 1, 1, 1, 0] = 0 + 0 + 1 + 0 + 0 = 1 

K(D4*D7) = [0, 0, 1, 0, 0] * [1, 1, 1, 1, 1] = 0 + 0 + 1 + 0 + 0 = 1 

K(D4*D8) = [0, 0, 1, 0, 0] * [0, 0, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D4*D9) = [0, 0, 1, 0, 0] * [1, 0, 1, 0, 1] = 0 + 0 + 1 + 0 + 0 = 1 

K(D4*D10) = [0, 0, 1, 0, 0] * [1, 0, 1, 0, 0] = 0 + 0 + 1 + 0 + 0 = 1 

- K Data 5: 

K(D5*D1) = [1, 1, 0, 0, 0] * [1, 0, 0, 0, 0] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D5*D2) = [1, 1, 0, 0, 0] * [1, 1, 1, 0, 1] = 1 + 1 + 0 + 0 + 0 = 2 

K(D5*D3) = [1, 1, 0, 0, 0] * [0, 1, 0, 0, 0] = 0 + 1 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D5*D4) = [1, 1, 0, 0, 0] * [0, 0, 1, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D5*D5) = [1, 1, 0, 0, 0] * [1, 1, 0, 0, 0] = 1 + 1 + 0 + 0 + 0 = 2 

K(D5*D6) = [1, 1, 0, 0, 0] * [1, 1, 1, 1, 0] = 1 + 1 + 0 + 0 + 0 = 2 

K(D5*D7) = [1, 1, 0, 0, 0] * [1, 1, 1, 1, 1] = 1 + 1 + 0 + 0 + 0 = 2 

K(D5*D8) = [1, 1, 0, 0, 0] * [0, 0, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D5*D9) = [1, 1, 0, 0, 0] * [1, 0, 1, 0, 1] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D5*D10) = [1, 1, 0, 0, 0] * [1, 0, 1, 0, 0] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

- K Data 6: 

K(D6*D1) = [1, 1, 1, 1, 0] * [1, 0, 0, 0, 0] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D6*D2) = [1, 1, 1, 1, 0] * [1, 1, 1, 0, 1] = 1 + 1 + 1 + 0 + 0 = 3 

K(D6*D3) = [1, 1, 1, 1, 0] * [0, 1, 0, 0, 0] = 0 + 1 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D6*D4) = [1, 1, 1, 1, 0] * [0, 0, 1, 0, 0] = 0 + 0 + 1 + 0 + 0 = 1 

K(D6*D5) = [1, 1, 1, 1, 0] * [1, 1, 0, 0, 0] = 1 + 1 + 0 + 0 + 0 = 2 

K(D6*D6) = [1, 1, 1, 1, 0] * [1, 1, 1, 1, 0] = 1 + 1 + 1 + 1 + 0 = 4 

K(D6*D7) = [1, 1, 1, 1, 0] * [1, 1, 1, 1, 1] = 1 + 1 + 1 + 1 + 0 = 4 

K(D6*D8) = [1, 1, 1, 1, 0] * [0, 0, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D6*D9) = [1, 1, 1, 1, 0] * [1, 0, 1, 0, 1] = 1 + 0 + 1 + 0 + 0 = 2 

K(D6*D10) = [1, 1, 1, 1, 0] * [1, 0, 1, 0, 0] = 1 + 0 + 1 + 0 + 0 = 2 

- K Data 7: 

K(D7*D1) = [1, 1, 1, 1, 1] * [1, 0, 0, 0, 0] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D7*D2) = [1, 1, 1, 1, 1] * [1, 1, 1, 0, 1] = 1 + 1 + 1 + 0 + 1 = 4 

K(D7*D3) = [1, 1, 1, 1, 1] * [0, 1, 0, 0, 0] = 0 + 1 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D7*D4) = [1, 1, 1, 1, 1] * [0, 0, 1, 0, 0] = 0 + 0 + 1 + 0 + 0 = 1 

K(D7*D5) = [1, 1, 1, 1, 1] * [1, 1, 0, 0, 0] = 1 + 1 + 0 + 0 + 0 = 2 

K(D7*D6) = [1, 1, 1, 1, 1] * [1, 1, 1, 1, 0] = 1 + 1 + 1 + 1 + 0 = 4 

K(D7*D7) = [1, 1, 1, 1, 1] * [1, 1, 1, 1, 1] = 1 + 1 + 1 + 1 + 1 = 5 

K(D7*D8) = [1, 1, 1, 1, 1] * [0, 0, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D7*D9) = [1, 1, 1, 1, 1] * [1, 0, 1, 0, 1] = 1 + 0 + 1 + 0 + 1 = 3 

K(D7*D10) = [1, 1, 1, 1, 1] * [1, 0, 1, 0, 0] = 1 + 0 + 1 + 0 + 0 = 2 



    72 

 

 

 

- K Data 8: 

K(D8*D1) = [0, 0, 0, 0, 0] * [1, 0, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D8*D2) = [0, 0, 0, 0, 0] * [1, 1, 1, 0, 1] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D8*D3) = [0, 0, 0, 0, 0] * [0, 1, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D8*D4) = [0, 0, 0, 0, 0] * [0, 0, 1, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D8*D5) = [0, 0, 0, 0, 0] * [1, 1, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D8*D6) = [0, 0, 0, 0, 0] * [1, 1, 1, 1, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D8*D7) = [0, 0, 0, 0, 0] * [1, 1, 1, 1, 1] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D8*D8) = [0, 0, 0, 0, 0] * [0, 0, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D8*D9) = [0, 0, 0, 0, 0] * [1, 0, 1, 0, 1] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D8*D10) = [0, 0, 0, 0, 0] * [1, 0, 1, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

- K Data 9: 

K(D9*D1) = [1, 0, 1, 0, 1] * [1, 0, 0, 0, 0] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D9*D2) = [1, 0, 1, 0, 1] * [1, 1, 1, 0, 1] = 1 + 0 + 1 + 0 + 1 = 3 

K(D9*D3) = [1, 0, 1, 0, 1] * [0, 1, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D9*D4) = [1, 0, 1, 0, 1] * [0, 0, 1, 0, 0] = 0 + 0 + 1 + 0 + 0 = 1 

K(D9*D5) = [1, 0, 1, 0, 1] * [1, 1, 0, 0, 0] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D9*D6) = [1, 0, 1, 0, 1] * [1, 1, 1, 1, 0] = 1 + 0 + 1 + 0 + 0 = 2 

K(D9*D7) = [1, 0, 1, 0, 1] * [1, 1, 1, 1, 1] = 1 + 0 + 1 + 0 + 1 = 3 

K(D9*D8) = [1, 0, 1, 0, 1] * [0, 0, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D9*D9) = [1, 0, 1, 0, 1] * [1, 0, 1, 0, 1] = 1 + 0 + 1 + 0 + 1 = 3 

K(D9*D10) = [1, 0, 1, 0, 1] * [1, 0, 1, 0, 0] = 1 + 0 + 1 + 0 + 0 = 2 

- K Data 10: 

K(D10*D1) = [1, 0, 1, 0, 0] * [1, 0, 0, 0, 0] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D10*D2) = [1, 0, 1, 0, 0] * [1, 1, 1, 0, 1] = 1 + 0 + 1 + 0 + 0 = 2 

K(D10*D3) = [1, 0, 1, 0, 0] * [0, 1, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D10*D4) = [1, 0, 1, 0, 0] * [0, 0, 1, 0, 0] = 0 + 0 + 1 + 0 + 0 = 1 

K(D10*D5) = [1, 0, 1, 0, 0] * [1, 1, 0, 0, 0] = 1 + 0 + 0 + 0 + 0 = 1 

K(D10*D6) = [1, 0, 1, 0, 0] * [1, 1, 1, 1, 0] = 1 + 0 + 1 + 0 + 0 = 2 

K(D10*D7) = [1, 0, 1, 0, 0] * [1, 1, 1, 1, 1] = 1 + 0 + 1 + 0 + 0 = 2 

K(D10*D8) = [1, 0, 1, 0, 0] * [0, 0, 0, 0, 0] = 0 + 0 + 0 + 0 + 0 = 0 

K(D10*D9) = [1, 0, 1, 0, 0] * [1, 0, 1, 0, 1] = 1 + 0 + 1 + 0 + 0 = 2 

K(D10*D10) = [1, 0, 1, 0, 0] * [1, 0, 1, 0, 0] = 1 + 0 + 1 + 0 + 0 = 2 

Dari hasil perhitungan diatas maka didapatkan Matriks Gram sebagai berikut 

1 1 0 0 1 1 1 0 1 1 

1 4 1 1 2 3 4 0 3 2 

0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 

0 1 0 1 0 1 1 0 1 1 

1 2 1 0 2 2 2 0 1 1 

1 3 1 1 2 4 4 0 2 2 

1 4 1 1 2 4 5 0 3 2 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

1 3 0 1 1 2 3 0 3 2 

1 2 0 1 1 2 2 0 2 2 
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3) Pisahkan setiap kelas untuk setiap data pneumonia dalam dataset, dan 

selesaikan masalah optimasi untuk mencari vektor bobot (w) dan nilai bias (b). 

Label Kelas : [0, 1, 0, 0, 0, 1, 1, 0, 1, 0] 

Dalam contoh ini, kita akan menggunakan metode solver optimasi untuk 

menemukan nilai alpha_i yang memenuhi batasan. Mari asumsikan kita 

memiliki nilai alpha_i yang telah dihitung sebagai berikut. 

alpha = [0.0, 0.3, 0.0, 0.0, 0.0, 0.2, 0.1, 0.0, 0.4, 0] 

Setelah menentukan nilai alpha, selanjutnya cari vektor bobot (w) dan nilai bias 

(b) menggunakan rumus sebagai berikut. 

𝑤 =  ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖 

- w1  = alpha[0] * y0 * x0 

= 0.0 * 0 * [1, 0, 0, 0, 0] 

= [0, 0, 0, 0, 0] 

- w2  = alpha[1] * y1 * x1 

= 0.3 * 1 * [1, 1, 1, 0, 1] 

= [0.3, 0.3, 0.3, 0, 0.3] 

- w3  = alpha[2] * y2 * x2 

= 0.0 * 0 * [0, 1, 0, 0, 0] 

= [0, 0, 0, 0, 0] 

- w4  = alpha[3] * y3 * x3 

= 0.0 * 0 * [0, 0, 1, 0, 0] 

= [0, 0, 0, 0, 0] 

- w5  = alpha[4] * y4 * x4 

= 0.0 * 0 * [1, 1, 0, 0, 0] 

= [0, 0, 0, 0, 0] 

- w6  = alpha[5] * y5 * x5 

= 0.2 * 1 * [1, 1, 1, 1, 0] 

= [0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0] 

- w7  = alpha[6] * y6 * x6 

= 0.1 * 1 * [1, 1, 1, 1, 1] 

= [0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1] 

- w8  = alpha[7] * y7 * x7 

= 0.0 * 0 * [0, 0, 0, 0, 0] 

= [0, 0, 0, 0, 0] 

- w9  = alpha[8] * y8 * x8 

= 0.4 * 1 * [1, 0, 1, 0, 1] 

= [0.4, 0, 0.4, 0, 0.4] 

- w10  = alpha[9] * y9 * x9 

= 0.0 * 0 * [1, 0, 1, 0, 0] 

= [0, 0, 0, 0, 0] 

- w  = (w1 + w2 + w3 + w4 + w5 + w6 + w7 + w8 + w9 + w10) 

= ([0, 0, 0, 0, 0] + [0.3, 0.3, 0.3, 0, 0.3] + [0, 0, 0, 0, 0] + [0, 0, 0, 0, 0] 

+ [0, 0, 0, 0, 0] + [0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0] + [0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1] + [0, 0, 

0, 0, 0] + [0.4, 0, 0.4, 0, 0. 0.4] + [0, 0, 0, 0, 0] 

= [1, 0.6, 1, 0.3, 0.8] 
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Selanjutnya, menghitung nilai bias dengan rumus sebagai berikut. 

𝑏 = 𝑦𝑗 − ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) 

 

Kita akan memilih nilai 𝛼𝑖 yang tidak nol [alpha[1], alpha[5], alpha[6], 

alpha[8]], maka vektor pendukung (j=1) 

 

- b = 1 - ((0.3*1*4) + (0.2*1*4) + (0.1*1*5) + (0.4*1*3) 

= 1 - (1.2 + 0.8 + 0.5 + 1.2) 

= 1 - 3.7 

= - 2.7 

Sehingga mendapatkan vektor bobot (w) = [1, 0.6, 1, 0.3, 0.8] dan nilai bias (b) 

= -2.7. 

 

4) Menentukan hyperplane dengan fungsi keputusan yang akan memisahkan 

kedua kelas “Ringan” dan “Berat” dengan margin maksimal. Berikut rumus 

dari fungsi keputusan. 

𝑓(𝑥𝑛𝑒𝑤) =  𝑤 ∗ 𝑥𝑛𝑒𝑤 + 𝑏 

Kita memiliki x_new : [1, 0, 0, 0, 1] 

f (x_new)  = [1, 0.6, 1, 0.3, 0.8] * [1, 0, 0, 0, 1] + -3.713 

  = (1 + 0 + 0 + 0 + 0.8) - 2.7 

  = 1.8 - 2.7 

= - 0.9 

Dari hasil diatas didapatkan nilai f(x_new) = -0.9, dengan menggunakan fungsi 

sign dari f(x) dalam menentukan kelas prediksi. Jika f(x) > 0, maka kelas 

prediksi adalah 1, dan jika f(x) ≤ 0, maka kelas prediksi adalah 0. Jadi dengan 

hasil tersebut, maka prediksi dari SVM adalah 0 atau dilabelkan ke dalam 

pneumonia “Ringan”. 

 

5) Probabilitas 

P(y=1|x) = 1 / (1 + exp(A*f(x) + B)), 

karena nilai A dan B diperoleh dengan metode seperti cross validation atau platt 

scaling, jadi kita langsung saja menentukan secara acak dengan misalkan A = 

0.4 dan B = 0.6, f(x_new) = -0.9 

- P(y=1|D11)  = 1 / (1+exp(0.4*-0.9)+0.6)) 

   = 1 / (1+exp(-0.36+6)) 

   = 1 / (1+exp(0.24) 

   = 1 / (1+1.271) 

   = 1/ 2.271 

   = 0.44 

P(y=0|D11) = 1 – P(y=1|D11) 

   = 1 – 0.44 

   = 0.56 
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Jadi, berdasarkan perhitungan probabilitas, data baru (D11) diklasifikasikan ke 

dalam kelas Ringan 

c. Decision Tree 

1) Tentukan fitur terbaik untuk split pertama dengan menggunakan Gini impurity 

sebagai metrik. Pertama-tama, pembentukan root node dengan menghitung 

nilai Gini impurity untuk setiap fitur dengan rumus sebagai berikut. 

𝐺𝑖𝑛𝑖 = 1 − ∑ 𝑃(𝑖|𝑡)2

𝐶

𝑖=1

 

- F1 = (1, 1 , 0, 0, 1, 1, 1, 0, 1, 1) 

T  = (Ringan, Berat, Ringan, Ringan, Ringan, Berat, Berat, Ringan, Berat,  

Ringan) 

- Impurity(F1=0) = 1 – (P(Kelas Ringan/F1=0)2 + P(Kelas Berat/F1=0)2) 

= 1 – ((3/3)2 + (0/3)2) 

= 0 

- Impurity(F1=1)  = 1 – (P(Kelas Ringan/F1=1)2 + P(Kelas Berat/F1=1)2) 

= 1 – ((3/7)2 + (4/7)2) 

= 0.49 

Impurity Gini setelah split F1 adalah rata-rata tertimbang dari impurity kedua 

kondisi tersebut 

Impurity(F1) = (P(F1=0) * Impurity(F1=0)) + (P(F1=1) * Impurity(F1=1)) 

  = (0.3 * 0) + (0.7 * 0.49) 

  = 0.343 

Setelah itu, lakukan hal yang sama untuk semua fitur lainnya, dan pilih fitur 

dengan impurity terendah setelah split sebagai node pertama. Lalu ulangi 

proses ini untuk setiap sub-node sampai semua data dalam satu node berada 

dalam kelas yang sama atau sampai kita mencapai batas kedalaman pohon yang 

telah ditentukan. Berikut hasil dari perhitungan impurity gini setiap fitur. 

 

Fitur Gini Impurity 

Frekuensi Napas (F1) 0.343 

Leukosit (F2) 0.4 

Trombosit (F3) 0.267 

Penggunaan Vasopressor (F4) 0.3 

Ventilasi Mekanis (F5) 0.171 

Dengan hasil impurity gini yang didapatkan, maka F5 (Ventilasi Mekanis) akan 

menjadi fitur pertama (root node) dalam pohon keputusan karena memiliki 

impurity Gini terendah 0.171. 

 

2) Pembentukan cabang (branches) 

Setelah menentukan root node, kita akan membuat cabang (branches) dari root 

node tersebut berdasarkan kondisi yang ditentukan oleh nilai fitur di root node. 

Fitur dengan Gini impurity terendah (F5) dalam kasus ini dipilih sebagai node 

root dari pohon. Dengan cara yang sama, proses diulang untuk setiap anak dari 

root berdasarkan subset data yang sesuai (misalnya, semua instance di mana 
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F5=0 menjadi satu cabang, dan semua instance di mana F5=1 menjadi cabang 

lain). 

- Dataset F5 = 0 

F1 F2 F3 F4 F5 Label 

1 0 0 0 0 Ringan 

0 1 0 0 0 Ringan 

0 0 1 0 0 Ringan 

1 1 0 0 0 Ringan 

1 1 1 1 0 Berat 

0 0 0 0 0 Ringan 

1 0 1 0 0 Ringan 

- Dataset F5 = 1 

F1 F2 F3 F4 F5 Label 

1 1 1 0 1 Berat 

1 1 1 1 1 Berat 

1 0 1 0 1 Berat 

Sekarang kita harus menghitung Gini impurity untuk setiap fitur di setiap subset 

dan memilih fitur dengan impurity terendah untuk memisahkan data lebih 

lanjut. Dengan rumus Gini Impurity, maka didapatkan hasil untuk setiap 

perhitungan. 

 

Fitur Gini Impurity F5 = 0 Gini Impurity F5 = 1 

Frekuensi Napas (F1) 0.214 0 

Leukosit (F2) 0.191 0 

Trombosit (F3) 0.191 0 

Penggunaan Vasopressor (F4) 0 0 

Berdasarkan tabel diatas, pada subset F5 = 0 akan dipilih F4 sebagai node 

berikutnya karena memiliki Gini impurity yang paling rendah. Sedangkan pada 

subset F5 = 1 akan berhenti membagi karena semua target pada subset nya sama 

dengan 1, maka Gini impurity nya adalah 0 untuk semua fitur. 

 

3) Melanjutkan ke cabang – cabang berikutnya sampai ke cabang terakhir 

 

Fitur Gini Impurity F4 = 0 Gini Impurity F4 = 1 

Frekuensi Napas (F1) 0.3 0 

Leukosit (F2) 0.367 0 

Trombosit (F3) 0.25 0 

  

Fitur Gini Impurity F3 = 0 Gini Impurity F3 = 1 

Frekuensi Napas (F1) 0 0.267 

Leukosit (F2) 0 0.222 



    77 

 

 

 

Fitur Gini Impurity F2 = 0 Gini Impurity F2 = 1 

Frekuensi Napas (F1) 0.267 0.3 

 

4) Pembentukan pohon keputusan 

 
 

 

5) Menentukan kelas data baru berdasarkan pohon keputusan 

Frekuensi 

Napas (F1) 

Leukosit 

(F2) 

Trombosit 

(F3) 

Penggunaan 

Vasopressor 

(F4) 

Ventilasi 

Mekanis 

(F5) 

Pneumonia 

1 0 0 0 1 ? 

Pada data baru, nilai F5 adalah 1. Jadi, berdasarkan pohon keputusan, kita 

langsung dapat mengambil keputusan bahwa Label = 1 tanpa perlu melihat nilai 

fitur lainnya. Jadi, hasil prediksi untuk data baru [1, 0, 0, 0, 1] adalah Label = 

1 dengan dilabelkan ke dalam pneumonia “Berat”. 

 

6) Probabilitas: 

Root node adalah F5 dengan data baru bernilai 1 

Kelas Ringan = 0 

Kelas Berat = 3 (D2, D7, D9) 

- P(R|D11)  = Jumlah D11 yang berkelas Ringan/Jumlah Total Bernilai 1 

 = 0/3  

= 0 
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P(B|D11) = Jumlah D11 yang berkelas Berat/Jumlah Total Bernilai 1  

  = 3/3  

  = 1 

Jadi, berdasarkan perhitungan probabilitas, data baru (D11) diklasifikasikan ke 

dalam kelas “Berat” 

 

d. Soft Voting Classifier 

1) Memanggil hasil probabilitas dari setiap algoritma klasifikasi yang telah diuji 

- K-NN  : P(Ringan) = 0.33, P(Berat) = 0.67 

- SVM  : P(Ringan) = 0.56, P(Berat) = 0.44 

- Decision Tree : P(Ringan) = 0, P(Berat) = 1 

 

2) Memasukkan bobot dengan nilai yang telah ditentukan sebelumnya 

w = (0.520. 0.087, 0.393) 

 

3) Menghitung nilai probabilitas 

- P (Ringan)  = (0.520*0.33) + (0.087*0.56) + (0.393*0) 

= 0.172 + 0.049 + 0 

= 0.221 

- P (Berat) = (0.520*0.67) + (0.087*0.44) + (0.393*1) 

= 0.348 + 0.038 + 0.393 

= 0.779 

 

4) Hasil dari Soft Voting 

Berdasarkan hasil perhitungan probabilitas diatas, dapat dikatakan bahwa Soft 

Voting memberikan hasil prediksi Berat  
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Lampiran 8. Bukti Konsultasi Dokter Paru di Alodokter  
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Lampiran 9. Bukti Validasi Data Rekam Medis Rumah Sakit Y.W-UMI Makassar 
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Lampiran 10. Sampel Data Pasien Pneumonia 
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