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ABSTRACT

Improving early detection af high-risk pregnancies is an essential aspect of
enhancing  maternal  health in rural areas. This research proposex the
Neighbor (KNN) algorithms s
or Vilfage, Klaten District.
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BAB I

PENDAHULUAN

menjadikan kesehatan [bu dan Anak di Kabupaten Klaten tersebut hanya di layani
oleh bidan — bidan yang ada di masing-masing wilayah kerja Dinas Kesehatan
Kabupaten Klaten. Permasalshan kehamilan beresiko yang terjadi di wilayah
tersebut menyebabkan konsultasi kehamilan beresiko dilakukan kepada dokter

kandungan yang berada di pusat pemerintshan. Dengan adanya permasalahan di
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atas penulis mencoba untuk mengklasifikasikan kehamilan ibu, apakah ibu tersebut
akan masuk kedalam Kelompok 1. Kelompok 2. atau Kelompok 3 dan pada masa
kehamilan resiko yang terjadi dalam penelitian ini diklasifikasikan menjadi dua
yaitu pendarzhan dan eklampsia. Sesusi dengan kriteria yang ada, akan di
klasifikasikan menggunakan metode Random Forest dan K-Nearest Neighbor
berdasarkan data sample ibu hamil yang telah mengalami kehamilan beresiko.
Sehingga setelsh proses klasifikasi tersebut dihurspkon kehamilan tersebut dapat di
awasiy jih di butuhkan okan diberikan rujukan untuk perawatan lebih lanjut
sehmgga dapat meminimalisir kematian ibu dan anak.

Nucahyo (2020:42) menyebutkan bahwa mmw adalah
maupun halinyq. dan dapat terjadinya penyakit atau kecacatan mul]m.'_iﬁtlan
sebelum atsupun sesudsh persaliman. Risiko Ijnﬂi kehomilan ini dapat
membahayakan ibu maupun bayi yang sedang dikandung, karena dampa
besar u:peru kematisn pads ibu atau bayi. Terdapat bﬂtﬂ'qm faktor penyebab
terjadinya risiko tinggi pada ibu hamil seperti ibu hamil yang memiliki rwayat
kuwﬁkwm dan persalinan sebelumnyntinggi badan kurang dan
145 cm, berat badan dibawah berat badan nommal., usia dibawah 20 tahun atau lebih

dari 35 tahunmemiliki tiga anak ataw Ieb.i.h..ja.mk antara dua kehamilan yang
pendek, memiliki riwayal kurang darah, pendarahan pada kehamilantekanan
darah.kelainan pada letak janin.dan riwayat penyakit kronik (Sofiyana & Himawan,
2018). Didapatkan data dari World bhank. kasus kematian ibu hamil di Indonesia

pada tahun 2017 yaitu sebesar 177 setiap 100,000 kelahiran, Jumlah ini lebih besar



jika dibandingkan negarm ASEAN lainnya seperti Malaysia yaitu sebesar 29 setiap
100.000 kelahiran dan Thailand yaitu sebesar 37 setiap 100.000 kelahiran (World
Health Organization, 2019). Tentu risiko tinggi pada kehamilan menjadi masalah
di Indonesia karena telah memakan banyak korban.

Pemerintah Indonesia telah mengupayakan berbagai hal untuk mengurang
angka kematian ibu dan hayi. Upaya pemeriniah dalam penurunan angka kematian
o da oy it el Fomenkes Rl o, 30t 201 tntang pedoman
penyelengEarann program Indonesia sehat. Di dalam pedoman umum disebutkan
bahwa salah satu upaya pemerintah untuk mengurangi angka kematian bayi adalah
penguatan kader Posyandu. Selain itu, dibentuknya kader di Posyandiijuga untuk
mencegsh dan mengurangi kemation ibu. Adspun tugas dari kader adalsh
mengenali tanda bahays pada ibu hamil lebih dini, mendorong by hamil untuk
mendspatkan pelayanan kesehatan, mengenali tandn. bahayan kehamilan. dan

Wmhmmhuan untuk memints tolong pada wh&hm

Upaya penguatan kader juga dilaksanakan sampai di tingkat desa sebagai
pelaksana kebijakan, salah satunya desa Eﬂ!uplgﬁ-ﬁ:_ﬁihﬁﬁiﬁ Kabupaten
KInten..Pmﬂ.MBﬂlqiuﬂhmm hidndbnmhlsanuka.n program one
client one kader (oce oke), Program one clien! one kader ini merupakan pelibatan
kader doalam upaya pemantsuan dan penda.mﬁinp.u ibu hamil yang dalam
pelaksanaannya satu kader hanya mendampingi satu ibu hamil yang berbasis dalam
kewilayahan, Tugas utama kader dalam program ini terdapat 4 hal yaim
mengingatkan jadwal pemeriksaan.pencatatan dan pendeteksian pada trimester

Lpemantauan keschatan janindan komitmen dalam pelaksansan Program



Perencanaan Persalinan dan Pencegahan Komplikasi(P4K). Sebelumnya program
one ¢lient one kader {oce oke ) telah sukses dilaksanakan di kabupaten Banjamegara
dan masuk dalam Top 99 Inovasi Pelayanan Publik tabun 2019 yang dilaksanakan
oleh Kementerian Pendsyagunsan Apamtur Negarm dan Reformasi Birokrasi
Republik Indonesia. Pada Puskesmaso kecamatan Pejawaran kabupaten
Banjamegara menunm I:Ehnmnﬂﬁn:mim.cliem one kader: Pada tabun
2015 sebelum dilaksanukan progrm one client one kader terdapat 22 kasus
kematian bayi di km%m-hmﬂlﬁm !iliﬁﬂﬂkmhﬂ program one
client one knder pada tahun 2016, tidak terdapat kasus kematian bayi sama sekali
sampai pada tahun 2017, Keberhasilan program one client one kader ini kemudian
dilaksanakan di seluruh Banjamegars (Khusnuol Khotimah, 2021)
ﬁ_’ﬁ;ﬁuluplmt pelaksunaan program one client one kndnrdihkﬁnﬂ.km
dengan sangat baik. Namun pelaksanaan program ini_masih dilakukan secara

mml Pendeteksian masalah dilakukan secara mmﬂ&ihu‘panﬂhhn masih
berupa tulisan tangan. Oleh karca itu. dengan perkembangan teknologi diharapkan
ot et gt s pendecs ko g i

Sant ini di Desa Bolopleret masih dilakukan pendeteksian Risika tinggi pada
kehamilan dengan cara manual. Pendeteksian ini masih dilakukan oleh bidan
sendirl, Kader hanya diberikan pelﬂti]mn untuk melakukan pencatatan sajo.
Kemudian hasil catatan yang sudah ditulis oleh kader diberikan kepada bidan
Setelah itu bidan akan membuat catatan hasil pendeteksian dan diserahkan kepada

kader. Hal i akan sangat lama jika kader membenkan hasil catatannya bersama-



pendeteksian jika kader memiliki pengetahuan seperti bidan.

Salah satu disiplin ilmu yang mempelajari metode unhek mengekstrak
pengetahuan atou menemukan pola dari suatu data vang besar adalah Duea Miming.
Data mining adalah proses melakukan ekstraksi untuk mendapatkan informasi

unakan algoritma Random

j_'."'—l. okl iﬁhmjh:ﬂ* sertn

Forest dan K-Nearest [Neig
memining knowledge dan kehamilan.

Pemilihan penggunaan algoritma Forest dan K-Nearest Neighbor pada
penelitian ini didasarkan pada beberapa alasan, yaitu: Selain kedua algoritma
tersebut sama-sama mudah ditmplementasikan dan sama-sama dapat memberikan

hasil yang baik dalam kasus Klasifikasi, kedua algoritma tersebut juga mempunyai



beberapa keunggulan masing-masing. Didasarkan pada pernyatsan (Breiman,
2020) yang menyebutkan bahwa algoritma random forest dapat mengatasi data
training dalam jumlah sangat besar secara efisien dan merupakan metode yang
efektif dalam mengestimasi missing data. Algoritma K-Nearest Neighbor untuk
dar sampel uji yang ik lesi T afiR e IR

ri training samples. Dimana hasil

ayontas dor kategon pada

Nearest Neighbor pada aplikasi deteksi resiko tingmi pada kehamilan?
b. Berapakan jumiah prediksi Resiko Tinggi Ibu Hamil Di Desa Bolo Pleret Kiaten
dan Resiko Rendsh Tbu Hamil Di Desa Bola Plerel Klaten yang dilissilkan
dengan pengujian Algoritma Random Forest dan K-Nearwst Neighbor?



1.3. Batasan Masalah

Untuk tebih memfokuskan penelitian dan menyederhanakan permasalahan
agar dapat diselesaikan dengan pendekatan metode ilmiah, peneliti menentukan
ruang lingkup penelitian. Batasan yang digunakan dulam penelitian tugas akhir ini
ndalah sebagai berikut:

55 Bolo Pleret Klaten

Risiko Rendah ,{KRR} m’ jumlah skor tere

3. Kehamilan Risiko Sangat Tinggi (KRST) dengan jumish skor = 12 Pada
kehamilan ini memiliki lebih banyak resiko dan bissanya dibarengi dengan
berbagai faktor pendukung, baik dari pihak ibu maupun janinnya yang
mempunyai dampak tidak baik bagi ibu maupun janinnya. Pihak medis atau



Penangangnmys.

1.4. Tujuan Penelitian

a. Mengimpelementasikan Algoritma Ramm Forest dan K-Nearest Neighbor
padnhplikm esikio tinggl Kehamila ¥ 1 ;1 asi web service




itian ﬂﬂl!pni‘lﬂ'l:l] “Heart Disease

n with Simplifted Patient's

Closification: A Conparative -Annlysis: of K-Newvest: Neighbars: (KNN) -and
Random Forest Algorithn” berisikan Algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) vang
digunakan untuk mengklasifikasikan penyakit kulit dengan Model yang diusulkan
dirancang berdasarkan KNN dan Ramdom Algoritma hutan. Pasien dapat
menggunakan model ini untuk mengklasifikasikannva penyakit kulit sebagai
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pendeteksi utama, dan dokter juga bhisa memastikan penilaiannya dengan
menggunakan model yang diesulkan ini. Tradisional diagnosis penyalkit kulit
adalah mahal dan memakan waktu prosedur. Pendekatan ini dapat bermanfaat bagi
individu dengan penyakit kulit vang ingin menghenat uang dan wakiu juga seperti
menghindan kanker kulit dengan mengidentifikasi kanker pada stadium awal.
(Tahira Islam Trishna, dkks 2019) penelitian dengan judul * Derection of
Hepatitis (A, 8, € and £) Vieuses Bused on Random Favest, K-nearest and Naive
Bayes Classifier” m-mﬂnﬁ teknik pepambangan data secara luas
digunakan untuk menganalisis data biomedis. Teknik ini telah memberikan hasil
vang efisien dalam prediksi dan klasifikasi keparnhan penyakit diin diagnosa
penyakit. Hepatitis adalah peradangan hati; itu dapat mempengarubi orang-omng
dari quhuﬁ. Jutaan orang secara global diperkirakan akan IW'uleh
hepatitis. Diagnasis hepatitis yang akurat dan dini dapat menyelamatkan banyak
pﬁiﬂn H'epali'us adaluh tantangan ulwma untuk W]ﬂmmmmyﬂrﬂﬂh
karena keterbatasan klinis dingnosis penyakit hepatitis pada tshap awal.
perangkat lunak WEKA menghitung basilnya. Vaive hayes sdalah algoritma yang
digunakan untuk memecahkan masaluh klasifikasi teks. Tetangga Knearesr adalah

e

i Hutan' Acak dalam

miesin sederhana yang diawasi nlguﬁtmﬂ pfmbelﬁjﬂmu ving digunskan untuk kedua
regresi dan masalah klasifikasi.

(Fangyuan Yang, dkk.. 2022}, dalam penelitian berjudul “A fobric sampling
algorithm combining synthetic minority over-sampling technigue and edited

medrest neighbor for missed abortion diggnesis” menjelaskan tentang Diagnosis



11

klinis. berdasarkan pembelajaran mesin biasanya menggunakan sampel kasus
sebagai sampel pelatihan, dan kegunaannya pembelajaran mesin untuk membangun
model prediksi penyakit yang ditandai dengan teks deskriptif manifestasi klinis.
Nomun, masalah ketidakseimbangan sampel sering terjadi di bidang medis, yang
berujung pada penurunan kinerja klasifikasi pembelajaran mesm. Untuk mengatasi
masalah kefidakseimbangan sampel dalam Kumpulan data medis, kami
mengusulkan algoritma pengambilan sampel hybnd menggabungkan teknik
pengambilan sampel minoritas sintetik (SMOTE) dan fétangga terdekat yang diedit
(ENN). Pertarna, SMOTE digunakan untuk pengambilan sampel yang terlewatkan
dari dataset aborsi dan diabetes, sehingga jumiah sampel dari kedumnva kelas
seimbang. Kemudian, ENN digunakan untuk melakukan under-ssmpling pada
dataset aver-sample uniuk menghapus "meisy semple” di lm}"ﬂlh. T’Hlkhu.
Random Forest digunakan untuk memodelkan dan memprediks kumpulan data

mosis klinis yang akurat,

ahtﬁm dan diabetes vang diambil sampelnya mencapai ¢ e
Hasil percobaan menunjukkan bahwa Random forest memiliki kineria klasifikasi
ENN, dan indeks MCC masing-masing adalah 95,6% dan 90.0%. Selain itu, hasil
perbandingan berpasangan dan perbandingan berganda menunjukkan bahwa
SMOTE-ENN  secara siglﬁﬁican lebih baik ch.rjpﬁda yang lain algoritma
pengambilan sampel. Random Forest secam signifikan meningkatkan semua indeks
pada datases aborsi vang terlewatkan setelah SMOTE-ENN sampel.

(Venkata Sai Kumar Pokala, dkk..2022), penelitian berjudul “Analysis and

Comparizor for Prodiction of Diabetic among Pregnant Women wving Innovative
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K-Nearest Neighbor Algorithm over Logistic Regression with fmproved Accuracy™
menjelaskan penerapan Algoritma K-Nearest Neighbor digunakan dalam algoritma
pembelajaran mesin untuk prediksi disbetes di kalangan ibu hamil untuk
mendapatkan akurasi, sensitivitas PEARCE, dan presisi yang lebih baik. Bahan dan
untuk memerifikasi kegunaan teknik, peneliti kumpulan data yang dikumpulkan

‘Kompulan duta India dan sites

e kepercayaan 95% digunakan da 1
i, sensitivitas, dan presisi algoritma

nkurasi berbeda nyata
P=0.366 (P=0,05). K- T ma fnmovative K-Nearest
Neighbor Algoritma Regresi Logistik memprediksi klasifikasi yang lebih baik
dalam dis meliputi akurasi, sensitivitas, dan presisi untuk mengakses tingkat untuk
prediksi diabetes di kalangan wanita hamil.

(L.C. Crockart, dkk...2021), dalam penelitiannya berjudul ~Classification of

intrauterine growth resiriction at 3438 weeks gestation with machine (earning
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madels”, Pembatasan pertumbuhan intrauterin (IUGR) adalah salah satu penyebab
paling umum dar kelahiran mati. Tujuan dari penelitian i1 adalah untuk
mengembangkan model pembelajaran mesin yang akan dapat secara akurst dan
konsisten memprediksi apakah taksiran berat janin (EFW) akan berada di bawah
persentil ke-10 pada tahap kehamilan 34+0-37 = 6 minggu, dengan menggunakan
data yang dikumpulkan pada usia tm.nﬁﬂ'lﬂ’ﬁuggn 23+6 minggu. Rekrutmen
calon Safe Pm-.lgk.ﬁ'udm iﬂ?ﬁwm Tﬁ'mil_ﬂﬂ?—iﬂii}. Sebuah
bagian penting dari penilaian janin adafah rekaman transabdominal non.-invasif dar
ibu dan janin elektrokardingram serta kinerja pemeriksaan ultmsonografi untuk
bentuk gelombang kecepatan aliran Doppler dan biometri janinpads usia
kehamilan 20+0 hingga 23+6 dan 34+0 hingga 37+6 minggu. Bebempa model

| dibus menggunikan teknik pembelajaran yang diawasi. dan dievaluasi

Mggﬁﬂﬂmﬂndu Stochastic Gradien! Descent, k Naarest Neighbowrs, Logistic
Regression dan Random Forest. Model akhir bekerja dengan sangat baik di semua
metrik-evaluasi, khususnya untuk metode Penurunnn Gradien Stochastic: mencapai
rata-rata 93% untuk Akurasi Klasifikasi. Penarikan Kembali, Presisi, dan F1- Skor
sant Mw&n&ﬂmﬁu dan ﬂ'ﬂi'umuk: validasi silang (kedua
metode menggunakan kepercayaan 95% dalam terval). Selanjutnya, model tersebut
mengidentifikasi Indeks Pulsa Arteri Umbilikal sebagai pengidentifikasi terkuat
untuk prediksi IUGR — sesusi dengan literatur. Tign dari empal metode evaluasi
yang digunakan mencapai diatas 90% untuk hasil True Negative dan Trve Positive.
Analisis ROC menunjukkan tingkat True Positive (sumbu y ) yang sangat kuat untuk

kedua hasil atribut target — nilai AUC sebesar 0,771, Model berperforma sangat
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baik di semua metrik evaluasi, menunjukkan ketahanan dan fleksibilitas sebagai
model prediktif untuk atribut target biner dan IUGR. Akurasi ini kemungkinan
karena nilal tambah dari fitur pra-pemrosesan mengenai detak dan akselerasi janin
yang diperoleh. sesuatn yang tdak ada studi multidisiplin sebelumnya.
Keberhasilan model prediksi yang diusulkapmemungkinkan pengejaran lebih jauh
anomali terkait kelahiren, memberikan landasan untuk model vang lebih kompleks
dan materi plfiiFyan Ju g N

(DrGectha,  dkk., 2021), dalam jurnal penelitannys yung berjudul
“Prediction Techniques of Heart Discase and Diabétes Diseage wsing Machine
Learning” menjelaskan mengenai Penyakit jantung dan pemyakit. Diabetes
alah satu penyakit yang banyak diderita. Penyakit ini cukup umum saat
ini jadi kami menggunakan atribut berbeda yang dapat berhubungan dengan
penyakit ini dengan baik untuk menemukan metode yang lebih batk untuk
m:;:iﬂxidm kami juga menggunakannya a]gunum:ﬂﬂ*gtﬂllkﬁ.;ﬂmunmya..
orang-rang di sektor T1 menjadi stres karena jadwall dan farget yang padat. Jadi,
mereka. Untuk mengatasi hal tersebut, kami ftelah membuat sebuah website
Bermama MEDCARE untuk mengumpulkan ﬂqﬂ. !msar dan menghasilkan

hasilnya. Terlepas dan bobot ini adalah masalah serius vang ada membuat efek

vang signifikan dalam kehidupan setisp orang. Sehingga dalam aplikasi web ini
mereka juga bisa melihat status kesehatannya dafiar berat badan (Indeks Massa
Tubuh). Ramdom Forest Clagsifier dan K Nearest Neighbor, algontma dianalisis

berdasarkan kumpulan data faktor risiko. Di sini kumpulan data terlatih dan kasos
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uji yang masuk diproses oleh algoritme pembelajaran mesin dan menghasilkan hasil
yang sesuai. Lakukan pemeriksaan penunjang pada ramalan penyakit jantung,
kunci seperti kadar Glukosa, Tekanan Darah, Ketebalan Kulit, BM1 dil menyelidiki
I wa merekn lalol untuk




1.2, Keasllan Penelltian
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Tabel Lanjutan Tabel 2.1 Matriks literatiir review, dan posisi penelitian
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2.3, Landasan Teorl
2.3.1. Machine Learning
Machine Learning (ML) adalah sebuah aplikasi dari Artificial Intelligence

(Al) atau kecerdasan buatan yang berfokus pada pengembangan sebuah system
yang mampu belajar “sendin” tanpa harus berulang kali di program oleh manusia
[3] Ada dua aplikasiumma d.ulamlﬂ-flﬂlltﬁﬁﬁhm dan prediksi. Aplikasi ML
membutuhkan data sebagai bahan belajar atau disebut juga dengan data latih (train
ser) unfirk melatih mudd.l!mh‘mimmmg kemudian wuiuk mengiji suatu model
Machine Learning yang telah dilatih, digunakan sebunh dataset baru yang disebut
dengan data uji atau resr ser. Klasi fikasi adalah metode dalam ML oleh mesin untuk
memilah objek berdasarkan ciri tertentu atau membedakan benda satu dengan yang
lain. Sedangkan prediksi digunakan oleh mesin untuk menentukan kelusran dari
suaty data latih yang telah dimasukan sebelumnya,
23.2. Random Forest

“Randont Forest adalah pengembangan dmiﬁma Deeision Tree,
Algoritma ini merupakan hasil dari pendekatan gabungan dari beberapa
pembelﬁlm.wm 'i‘ij.re:f ddm,m oleh Breiman yang
digunakan untuk menyelesaikan masalsh Klsifikasi dan masalah regresi.
Penggabungan dan beberapa model Ilm'tujﬁan untuk mendapatkan akurasi yang
lebih tinggi dalam menyelesaikan masalah yang sama. Dalam beberapa masalah
klasifikasi, algoritma Random Forest yang menggunakan hasil dari beberapa
klasifikasi menunjukan akurasi lebih tinggi daripeda algontma klasifikasi vang

berjalan sendinan. Random Forest bekerja dengan carm mengumpulkan hasil dari
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semua iree yang sudah dibuat, kemudian mengambil veting dari hasil tersebut, hasil
yang paling banyak keluar itulah yang akan dipakai sebagai kesimpulan.
(Sheikhmousa.et.al, 2020).

Teknik pengumpulan node pada Random Forest adalah Boowstrap
Aggregation. Dengan teknik tersebut, Bootstray: Aggregation dapat memilih secara

p—— . . - AE—
sekeranjang bush. Kemudian diambil n sampel bush yang akan dibuat model
Decision Tree pada setiap sampel yang dibuat. Lalu setiap model sampel buah akan
menghasilkan kesimpulan. Pada contoh gambar 2.2 terdapat 3 pohon. 2 pohon
menghasilkan kesimpulan buah apel dan | pohon yang menghasilkan kesimpulan




buah pisang. Maka, dengan Random Forest yang akan diambil sebagai kesimpulan
adalah suara terbanyak dari model pohon) yaitu buah apel.

€. mini_sample_leaf : penentuan minimal feaves vang dipertukan untuk dibelah
dalam internal node.

Terdapat beberapa kelebiban dan algoritma random forest, yaitu
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a. algoritma random forest memiliki akurasi yang tinggi untuk kumpulan datasets
yang besar

b. random forest akan bekerja sangat efesien dan akurat karena kesimpulan randam
forest merupakan kumpulan atau akumulasi dari algoritma Decision Tree.
©. Dapat mengatasi datn training dalam jum

yang menggunakan algoritma spériscd. Perbedean-a
dengan wnsupervised fearning adalah pada supervised learming bertujuan untuk
menemukan pola baru dalam data dengan menghubungkan pola data vang sudah
ada dengan data yang baru. Sedangkan pada unsupervised learning, data belum
memiliki pola apapun, dan tujuan unsupervised fearning untuk menemukan pola
dalsm sebuah data. Tujuan 12 dari algoritma k-NN adalah untuk mengklasifikasi



objek baru berdasarkan atribut dan training samples. K-Nearest Neighbors (KNN)
merupakan sebush metode untuk melakukan klasifikasi terhadap objek berdasarkan
data latih yang jaraknya paling dekat dengan objek tersebut. Algoritma ini juga
merupakon silah situ teknik Lazy Learming karena tduk mempelajari cara

dix, ) =3 |Xi- ¥|

=l

Dimana :
d[mr} jurak.

: sampel data latth
;.ri : sampel data wji
i :?muﬂednti



Berdasarkan fitur yang digunakan pada penelitian ini, maka perhitungan
jarak antara sampel data latih dan data uji diperiihatkan dalam persamaan berikut:
dix.y )= |Ax - Ay |+ By - By |+ 4@y - Q|

Dimana

d{xi.yisl : jarak antara suatu duta uji dan data latih
xi Dmg:la.uh

Metode Croe Validation merupekan salah sat metode untuk meagevaluasi
algoritma learning dengan membagi dats menjadi dua segmen yaitu. Segmen
pertama digunakan untuk pembelajaran (fearming) pelatihan (trainimg) model,
segmen kedua digunakan untuk validasi model. Ciri khas dari Cross Validation
adalah set truining dan validasi harus disilangkan (cross-over) dalam putaran
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berturut-turut sehingga setiap titik data memiliki peluang untuk divalidasi. Dasar

dari Cross Validation adalah K-Fold Cross Validation (Wong & Yang, 2017).
Dalam Cross Validation, langksh pertama kali adalah data akan dipartisi ke

dalam segmen atou fold vang sama atou identik (nyans sama). Berikutnya adalah

iterasi ke k dari fraiming dan validasi dilakukan sedemikian rupa schingga dalam

an (held-ont) untuk validasi,

Gambar 2.4, Skema Cross Falidarion

2.3.5. Confusion Matrix
Confuxion marriv adalah suatu metode yang digunakan untuk melakukan
perhitungan dan meggambarkan kinerja mode! klasifikasi ( classiffer) pada satu set
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data uji yang nilai sebenarnya diketahui, Confusion mairiv dopat membantu dalam

visualisasi kinerja suatu algoritma. Sepert: yang pada tabel 2.1 vang menampilkan

hasil prediksi pada masalah klasifikasi, jumlah prediksi benar dan salah dirangkum

dengan nilai-nilal dan dipecah kepads masing-masing label. Hal ini dopat

membantu untuk mengetahui kesalahan yang dibuat oleh classifier.

Tabel 2.2 Comfuston Matric
Predict Label
Pasitive (P) Negative (N)
: P Truee Positive (TP False Negative (FN)
Actual Label N Falve Pasitive (FP) Trive Nezrative (TN)
Diimana -
Truwe Positive - merupakan duta positif dan dipredikst benar
True Megative. : merupakan data negatif dan diprediksi benar
False Positive:. - merupakan data negatif jetapi diprediks: sebagai data positif

Fulse Negative 1

{error tipa 1)
meupakan data positif tetapl diprediksi sebagai data negatif{error
tipe 2)

Padn penelitian ini menggunakan 3 lobel klasifilas), sehinggs Tabel 2.1

berubah sesuai label klasifikasi vang ditunjukan pada Tabel 2.2

Tabel 2.3 Confusion Mairix 3=3

Predict Label
‘Label Iy Label H Label A
Label I DD BH DA
Actwal Labef Label H HD HH HA
Label A AD AH AA

2.3.0. Index Pengukuran

Berdasarkan Confusion Matrix, maka dapat diperoleh beberapa vanabel

pengukuran vang dapat digunaken unfuk mengukur dan mengevaluasi kinerja

klasifikasi:
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atau, proporsi subjek yang diidentifikasi dengan benar sesuai dengan standar
yang terbaik yang telah disepakati bersama (gold standard), Akurasi menjawab
pertanyaan “Berapa persen ibu hamil yang megalami keguguran™.




BAB I

METODE PENELITIAN

3.1, Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

A.1.1. Jenls Penelltian

i1 eksperimen (Experimental

okan dilaksanakan sesuai dengan langkah-langkah atau alur yang sudah ditentukan

oleh peneliti.

27
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3.2. Metode Pengumpulan Data
Pengumpulan data adalsh kegiatan yang dilakukan pertama kali sebelum

melakukan kegiatan analisis data. Data yang diperlukan adalah data masyarat yang
ada di Desa Bolo Pleret Klaten pada Aplikasi Deteksi Kehamilan. Data tersebut di

3. Google Colab, yaitu aplikasi yang digunakan untuk menjalankan dokumen
berformat ipynb dengan bahasa pemrograman Pytor melalui web browser,



3.2.2. Bahan

Bahan yang digunakan pada penelitian ini adalah dataset berupa data
kemahamilan masyarat Desa Bolo Pleret Klaten, data diambil berdasarkan laporan
yang sudah di rekap di Desa Bolo Pleret Klaten.

dicobakan dalam simulasi ini. Nilai k yang disarankan untuk digunakan pada
metode bagging juga dicobakan, yaitu k = 50. Umumnya k = 50 sudah
memberikan hasil yang memuaskan m dan k vang dicobakan kemudian
dicatat tingkat misklasifikasi urutan MDG peubah penjelas. MDG setiap
peubah penjelas dihasilkan pada langkah 2a,



4. Melakukan analisis korelasi Spearman terhadap data.

5. Melakukan intepretasi hasil driver analysis.

6. Metode random forest dihasilkan mengounakan software R ver 2.12.0 dengan
paket tandomForest ver 3.6-2. Kriteria berhenti memilah vang digunakan

iz — [;rx.-. = R g = b
&

A3, Alur Penelitian
Dalam menyelesaikan penelitian, penulis membuat sebuah kerangka
pemikiran yang berguna sebagai pedoman penelitian ini sehingga penelitian dapat
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dilakukan secara konsisten. Permasalahan pada pepelitian ini adalah belum
diketahuinya metode vang paling akurat dalam kiasifikasi resike tinggi. rendah dan
sedang pada ibu hamil. Atas dasar permasalshan tersebut penulis melakukan
pembandingan terhadap metode klasifikasi algoritma Random Forest dan K-

Nearest Neighbor untuk memecahkan ih penelitian im. Benkut keranghka

Algoritma klasifikasi dota mining vang paling akurat untuk penentuan
Deteksi Kehamilan di Desa Bolo Pleret

Gambar 3.1. Kerangka pemikiran

Penjelasan dan tahapan penelitian yang ditsmpilkan di atas sebagai berikut:



3.4. Data Pengumpulan Data

Tahap ini mencakup proses pengumpulan data dan analisis desknptif
terhadap data penelitian. Dataser penelitian yang digunakan merupakan data data
masyarakat yvang hamil di Desa Bolo Pleret Klaten yang diambil secara acak
Dataset tersebut didapat dan data transaksiyang telah di rekap di keluharan dan
dimasukkan kedalamaplikasi Deteksi Kehamilan sécara onfire.

Datu penelin i datset metggunan dts ehaovlan, boberspa dta
yang akan menjadi fokus fitur dalam penclitian ini sepecti data kependudukan di
pencatatan diambil berdasarkan wakiu pelaporan, sehingga ukuran data bervariasi.
Oleh karena itu perlu dilakukan analisis data menggunakan Immw
deskriptif terhadap dataset penelitian menggunakan ilmu statistik , bertujuan untuk
mengetahui kamakteristik data yang akan diclah, sehingga mantinya ditermukan
sa:lﬂw apa saja yang paling berpengaruh untuk nwnllaiwimdm‘l.
3.4.1. Pengumpulan Data

Dat yang telah dikumpulkan paca angkst sebelumaya. diupfon ke dalam
google drive untuk mempermudah pemanggilan st import di tools google colaps.
Diataset Mentah terdin dm]ﬂrdlhtﬁlmhﬁm_ﬂk#ﬁl fitur dan fife data label.
Data fitur berisi data kehamilan, data kependudukan, dan data kartu keluarga,
sedangkan data lobel berisi Kehamilan yang telah diberi label pencatatan dan label
data kependudukan yang sudah menikah, namun tidak semua data fitur yang
disediakan memiliki label. Secara umum. data mentzh vang dioloh dalam penelitian

ini memiliki jumlah data sekitar 200 data. jumlsh data penduduk vang berada di



Bolo Pleret Klaten. Setiap melakukan tahapan preprocessing data, dataset baru
disimpan berdasarkan proses yang telah dilakukan. Selanjutnya dibersihikan terlebih
dahulu agar lebih optimal, seperti melakukan penghapusan data yang tidak
memiliki label.

3.4.2. Pengujian Data




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Objek Penelitian
Secara Admmistratif Desa Bolo P

Klaten Provinsi Jawa Tengah dan tes
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Gambar 4.1 Peta Desa Bolo Pleret Klaten Jawa Tengah

Sumber :
34



Secara demografis atau kependudukan berdosarkan laporan  dalam
Monografi Desa Bolo Pleret tahun 2021, penduduk Desa Bolo Pleret bequmlah
1352 orang, dengan jumlah penduduk berjenis kelamin perempuan sebanyak 654
orang dan laki laki sehanyak 698 orang. Jumlah Kepala Keluarga (KK di desa Bolo
Pleret adalah sebanyak 375 KK. (Hanadwiputra et al.. 2022) Jika membandingkan
antara jumlah penduduk dan jumlsh KK. maka dapat dikatakan bahwa rata-rata
jumlah anggota keluarga dalam satu rumah tangga adalah 3.6 orang.

Berdasarkan jumilah penduduk tersebut. dalam eatton Monografi, jumlah
penduduk dengun rentang usta (-15 tahun adalah sebanyak 409 orang. jumish
penduduk rentang usia 16-65 sehanyak 750 orang, dan jumlsh pendiduk usia di
atas 66 tahun adalah sebanyak 94 orang. Data ini menunjukan balywa usia prodiktif
penduduk desa Bolo Pleret sungat baik.{Evan et al, 2017)

Jumlah penduduk berdasarkan tingkat pendidikan dalam Monografi desa
memang masih perlu diperbabarui stau diperbaiki.(L. Budiman & Ramadina, 201 5)
Hal i dikarenakan yang tercatat dalam buku Monografi Desa Tahun 2021
hanyalah jumish penduduk yang telah menyelesaikan pendidikannya, yakni
wbﬂnyﬁ_iﬂ orang, sedangkan yang belum sekolah, masih sekolah dan tidak
sekolah atau sekolah namun tidak lulus belum tercatat. Rinciannya dapat dilihat
jpada table berikut :

Tabel 4.1. Jumlah Penduduk Desa Bolo Pleret Yang Tetah Menyelesaikan Pendidikan

No Lulus pada Tingkst Pendidikan Jumliah
| Sckolah Menenpgah Pertame {SMP) 88
2 Sekolah Menenpah Umum (SML s
3 Akademi (D1-D3) 55
4 Sarjana {51} 30
5 Serjana Strats 2 maspun 3 20

Sumber: Monografi Desa Bolo Pleret 2021
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Sarana don prasarana pendidikan di desa Bole Pleret belum  maksimal.
Berdasarkan hasil chservasi dan wawancara, hanva terdapat satu pedung PAUD.
satu gedung Taman Kanak-kanak (TK) dan satu gedung Sekolah Dasar (SD).
Untuk melanjutkan pendidikan ke tingkat SMP dan SMU peserta didik (anak-anak)
harus menempuh jarak sekitar 2 kilometepke ibu kota kecamatan Klaten untuk
melanjutkan pendidikan pada "HEMMM dan Perguruan Tinggi. Sekalipun
demikian dapat dikatakan bahwa ﬁnahtﬁlﬁﬂ:kmmb! desa Boolo Pleret
cukup baik, yang tnmpak pada mbel | i atas.

4.1.2. Struktur l'rmemﬂﬂl Bolo Pleret

Desa Bolo Pleret saat ini dipimpin oleh mmtgﬂq.hﬂmﬂm bapak
Imam Wahyudi, yang membawahi 2 bush dusun. Struktur-pemerintsh desanya
terdiri dari Pemerintah Desa, Badan Permusyawaratan Desa (BPD) ﬁ_Iﬁhaga
Kemasyarakatan yang berposisi sejajar dengan Kepala Desa. (Mardi. 2017)
Hﬂ'bmgun kepala desa dengan BPD adalah bersifat knuw_lﬁlngh),hubungan
Iceplﬁ desa dengan lembagn kemasyarakatan berada dalsm hubungan garis
komanda,

Bmhguhn hasil observasi dan wewancara dengsn Sekretaris Desa
ditemukan bahwa unit kefja pemerintah desa Holo Pleret terdini dari: Kepala
Desa,Sekretans Desa, Kasie Ii-émeﬁntﬂhm Kasie Keséjahteran.n. Kaur Keuangan,
Kaur Administrasi, vang ditunjang, unit kerja tersebut dengan keberadaan 2 arang
Kepala Dusun. (Dewi & Dwidasmara, 2020) Maka dalam struktur pemerintah desa

Bolo Pleret terdapat 8 orang sebagai pemimpin masyarakat dess Bolo Pleret Klaten.

Selain itu. terdapat pula 8 orang yang merupakan representasi masyarskat desa Bolo
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Pleret yvang berkedudukan sebagal Badan Permusyawaratan Desa (BPD), desa Bolo
Pleret Klaten. Fungsi BPD berdasarkan UU No. 32 tahun 2004 adalah sebapai
Badan Permusyawaratan Desa yang akan memberikan masukan-masukan kepada
Kepala Desa berdasarkan aspirasi masyarakat yang mereka terima. Sebagai badan
permusyawaratan, BPD memang tidak berfimgsi dengan baik sebab terkadang tidak
mampu memainkan fiingsi represmﬁﬁfmrgl masynrakat, kedudukannya yang
sejajar dengan kepala desa dan hanya berfungsi dalam garis koordinasi bisa dibaca
sebagai bentuk kelemahannya. (Firdaningrum etal., 2021). Lebih jelnsnva tentang
srtuktur pemerintahan desa Bolo Pleret dopat dilibal pada gambar di bawah ini:

Gambar 4.2 Strukiur Organisssi Desa Bolo Pleret Klaten
Sumber ;: Kantor Desa Bolo Pleret Klaten Jawa Tengah

4.1.3. Demografl Desa Bolo Pleret Klaten
a. Pendudukan
Jumlah penduduk yang besar bizsa menjadi modal dasar pembangunan sekaligus

bisa menjadi beban pembangunan, jumlah penduduk desa Bolo Pleret adalah
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1543 Jiwa dengan jumlah Kepala Keluarga 700 Kepala keluarga, Agar dapat

menjadi dasar pembangunan maka jumlah pendeduk vang besar harus disertal

kualitas SDM yang tinggi. Penanganan kependudukan sangat penting sehingga

potensi yang dimiliki mampu menjadi pendorong dalam  pembangunan,

khususnya pembanguna Desa Bolo Plerel, Berkaitan dengan kependudukan,

aspek yang penting antara lain pu:inm‘hungmjumlah penduduk, kepadatan dan

persebaran serfa struktumyn,

Tabel 4.2, Jumlah penduduk Desa Bolo Pleret Klaten

akl-Lakt |

o

b. Pertumbuhan Jumlsh Penduduk

: lah Total

Jumlah penduduk Desa Bolo Pleret Klaten cenderung meninghut knrena tingkat

kelahiran lebih besar dari pada kematian serta penduduk vang masuk lebih besar

dari penduduk vang keluar.

Tabel 4.3, Jumiah dan Laju Pertumbuhan Penduduk Desa Bolo Pleret Klaten
Tahun 2021-2022

. Jumlah Penduduk (Jiwa)
Ne Rukni Tetungge 003 014
| |Dusun 01 [Tl 57
2 |Dusun 02 350 386
3 |Dusun 03 352 A00
Jumlah 03 dusun 1312 1543

Sumber ; Duis Don Ketun RT desa .

c. Kepadatan dan Persebaran Penduduk

Persebaran penduduk di Desa Bolo Pleret relatif merata. secara absolut jumlah

penduduk pada tiap-tiap Rukun Tetangga (RT) terlihat relatif berimbang, namun

karenn luas wilayah masing-masing RT berbeda makn tingkat kepadatan
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penduduknya terlihat beda pada tahun 2011, BT 01 dan 02, merupakan wilayah
dengan tingkst kepadatan penduduk vang tertinggi di wilayah Desa Bolo Pleret.
Sementara itu RT.03 dan 04 merupakan tingkat kepadatan terendah.

Tabel 4.4. Jumlah Kepadatan dun Persebaran Penduduk Desa Bolo Pleret Klaten
Tahun 2021

I Duosun | 505 757 4m” e
2 Dusun-l Tid 380 305 32
3 Diusun m IM 4 3"‘.!:, 15

Jumlah 2518 1543 1047 100

Rumus jumish penduduk di RT. dibagi jumlah total penduduk desa kali
100% = hasil

4.2. Penelitian Eksperimental

Tahap penelitian cksperimen meliputi proses pengamatan lalu lintos data
saat trunsaks) pembayaran benalan dar swal saat inguiry hinges proses akhir
tramsaksi baik flagging maupun reversal. (Rane ot al,, 2014) Setelah didapatkan data
tersebut akan dijadikan sebagai dataset pengujian konsistensi data pembayaran
yang alkun diolah menpounakan SPSS, (1. Budiman et al | 2018)

4.3.  Pengumpulan Data Ujl
Pertanyaan pertama dalam ruomusan masalah adalah tentang fakior nsiko
tinggi vang perlu dildentifikasi pada ibu hamil di Desa Bolo Pleret Klaten.

Berdasarkan hasil analisis data. faktor nsiko tinggi vang perlu diidentifikasi

mieliputi:



a. Tekanan Darah (Sistolik dan Diastolik): Rata-rata tekanan darah sistolik adalah
128.15 mmHg, sedangkan diastolik adalah §3 34 mmHg.

b. Usia Kehamilan (A2): Rata-rata usia kehamilan adalah 12,67 minggu.

c. Hasil Protein Urine (A3): Semua data menunjukkan hasil protein urine negatif.

d. Pemeriksan Kondisi Fisik (A4): Rata-mata pemeriksaan kondisi fisik adalah

i
A
g
=
oy

HEE s

e
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4.4. Proses preprocessing data

Hasil pengumpulan data uji kemudian dilakukan preprocessing data yvang
ll1c[:i|'.'u1i cleaning data dan imtegrarion data. Preprocessing dilakukan ontuk
mengkonversi data yang dihimpun kedalam format Microsott excel {.xls) agar dapat
dikenali dan diolah menggunakan software analisis statitika sesuai dengan skenano
yang telah dirancang, (Rismawan & Kusumadew:, 2608)

Tahap pertara  yung dilakukan sait  preprocessing adalah  dengan
melakukan efecring date, yara dengan membersihkan dot dan moive. Cleaning

ezt dilakukan pada data kehamilan,

vinl [Haasnlik

Gambar 4.4, Analisis Deskriptif pada Data

Keterangan : Dari gombar diatas untuk nilsi rata-rats (Mean) sebesar 12,66
yvang memberikan nilai Tengeh dan Kumpulsn dats yang diambil dan Dataset
Kehamilan, Nilai Dewiasi Standar (Standard Deviation) sebesar 1,82 menunjukan
sebaran data dan rata. (Kristiana et al., 2020) Dalam konteks ini, nilai deviasi
standar vang relatif keeil (1,82} menunjukkan bahwa sebagian besar nilai berada
cukup dekat dengan rats-rata. Nilasi Minimum dan Maksimum: Nilai minimum

didapat 10,00, dan nilai maksimum adalzh 16,00, Ini memberikan batas bawah dan



batas atas dari distribusi data, Kuartil {25%, 50%, 75%); Kuartil pertama (25%)
sebesar 11,00, menunjukkan nilsi di mana 25% dari data berada di bawahnya.
Kuartil kedua (50%) sebesar 13,00, merupakan median atau nilai tengah dari
distribusi. Kuartil ketiga (75%) sebesar 14.00, menunjukkan nilai di mana 75% dari

o adalh i yang digunskan untk menu

] thh!l:[ E"ii s ﬁ A i! --J orard T

normalitas dapat dilihat sebagai berikut -



43

Tabel 4.5, Pengujian normalitas Data kehamilan Desa Bolo Pleret Klaten

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Beral Badan Usia
N 108 108
Marmal Parameters=* Mean 11.8048| 40.0303
Std. Deviation 1.60424| 1.07538
Most Exireme Differances  Absolute 224 261
Posifive 87 184
Negative 224 -.261
Test Statisic 224 261
Asymp: Sig: 2 (aded] 200, 502
A Test distribufion & Normal,
b. Calcutated from date.

Hasil pengujian normalitas didapatkan nilai signifikansi masing-masing
sebasar 0.00] untuk variable berut badan ibu hamil dan usia ibu kamil sebesar 0,05
karena nilai Sig lebih besar dari 0,05 yang berarti hahwa data berat badan ibu hamil
dan usia b hamil pada dutaset ibo hamil di Desa Bolo Pleret Klaten  terdistribusi

sai_.-n':l normal.

4.6. Implementas| Algoritma
Palam peneltian i, Algoritma Random: Forest don K-Nearest Neighbor
diimplementasikan untuk mengklasifiknsikan risiko tinggi dan rendah pada ibu
hamil. Pertanyaan kedua dalam rumusan masalah adalah mengenai tingkat akurasi
hasil implementasi Algoritmo Random Forest dan K-Nearest Neighbor,
8. Akurasi Random Forest
Hasil pengujian menunjukkan bahwa model Random Forest memiliki tingkat

akurasi sebesar 98.33%. Artinya. model ini mampu memprediksi risiko tingg:



atau rendah pada ibu hamil dengan sangat baik. Dengan tingkat akurasi yang

tinggl, Random Forest menjadi pilihan vang kuat untuk aplikasi deteksi resiko

tinggi pada kehamilan.

Selain nkurasi, parameter lain yang perlu diperhatikan adalah precivion. recall,

dan Fl-score,

I. Precicion {presisi) Untuk kofegon "ada® (nsiko tinggi), precision sebesar
100%, yang bernrti semun prediksi asiko (ngoadalak benar

2 _Reealf (sensitivitas): Recall ontuk kategor "adn" ‘sebesar 6%, yang
mengindikasikan balwa model dapat mendeteksi sebagian besar risiko tinggi.

3 Fl-Scare: Fl-Score sebesar (.98, mencermmkan kesermbangan antara

precision dan recall,

ACCUrACY

Gambar 4.5, Classification Repart Rondom Forest

b. Akurasi K-Nearest Meighbar
Model K-Nearest Neighbor memiliki tingkat akurasi sebesar 05%. Meskipun
sedikit lebih rendah dibandingkan dengan Random Forest, akurasi ini masih
dianggap sangat baik. K-Nearest Neighbor tetap menjadi alternatif yang kuat

dalam deteksi risiko tinggi pada kehamilan.(Diani, 201%)



Selain akurasi, parameter lain yang periu diperhatikan adalah precivion. recall,

dan Fl-seare.

l. Precision (presisi: Untuk kategori "ada” (risiko tinggi). precision sebesar
92%, yang berarti sebagian prediksi risiko tinggi adalah benar.

2. Recall (sensitivitas): Recall untuk kategorn "ada" sebesar 96%, yang
mengindikasikan bablwa model dapat mendetelsi sebogian besar nsiko tinggi.
3. Fi-Scom#t Fl-Score Sebesar 0094, mencerminknn keseimbangan antam

precivion dan receli.

Gambar 4.6, Classification Repart K-NN

4.7, Jumiah Prediksi Risiko Tinggl dan Rendah

Pertnnyann ketiga dalum rumuson mosoizh adalah mengenai jumioh prediksi
ristko tinggm dan rendah pada ibu hamil di Desa Bolo Pleret, Kabupaten Klaten,
vang dihasilkan dengan pengujian Algoriima Rardem Foresi dan K-Nearess

Neightor (Masdar et al., 2016)



46

a. Distribusi Hasil Prediksi Random Forest

Canfusion Matrix - Random Forest

Ak rial

Fresiis

Ciambar 4.7 Hasil Prediksi Untuk Algontma Rusdom Rores

Dari hasil pengujian dengan Bamdom Forest, ditemukan bahwa dan fotal 60 data
i hamil. sebanyak 25 diantaranya diprediksi sebagai risiko tinggi (label "ada”)
dan 35 sebagai risiko rendah (label "ndsk"™). Hal ini menunjukkan bahwa
Rondom Forest lebih cenderung memprediksi nsiko rendah diksendingkan
dengan ristko tinggii Masdar et al., 2016)

b. Distribusi Hasil Predikss K-Nearest Neighbor

Confusion Matrix - K-NN

o- 1 3 8

& 1 3
Predaksi

Gambar 4.8. Hasil Prediksi Untuk Algontma KNV
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Sementara itu, dari hasil pengujian dengan K-Nearest Neighbor, terdapat 25 data
ibu hamil yang diprediksi sebagai risiko tinggi dan 35 sebagai risiko rendah.
Distribusi hasil prediksi K-Nearest Neighbaor cenderung seimbang antara risiko
tinggi dan rendah.

95% untuk K-Nearest Neighbor.(Yuli Mardi, 2019)
4.8.2. Precision

Precision (presisi) adalah parameter yang mengukur sejauh mana prediksi
positif model benar, Perhitungan manual precision dilakukan dengan rumus
berikut:



. O
Precision =“TP+FP)

Di mana TP adalah Trwe Positive (prediksi risiko tinggi vang benar), dan FP
adalah Fafse Positive (prediksi risiko tinggi yang salah).
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Perbandingan Akuras Model

0.e+

AUl s

04

Gl 1

oo

Ransam Fareer

Mndel

Gambar 4.9, Perbandingan Akirasi Model

Keterangan : Dengan precision 0,96 untuk algortma Rendom Farest din precision
0,92 umuk algentmas KNN. kita dapat membuat beberapa penilaian terhadap kinerja
keduanva: Model Rondom Forest memberikan tingkst akuresi yang tingm dalam
mengidentifikasi kelas positif. Kemampien mode! omtuk menghindari memben
label positif pada instance yang sebenarnya negafif {fulse positive) sangot tinggi,
sekitar 96%. Model KNN juga  membenkan kinerja yang baik  dalam
mengidentifikast ketas positif, tetapt tidok sebatk Random Forest Precision (1,92
menunjukkan bahwa sekitar 92% dan semua instemce vang diprediksi sebagni

positif adalah benar-benar positif.
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Caniuiee: Madits - Ratton e Larrtanian Mutrs - -NK
E . I - . i:-" I - I
Gambar 4. 10, Configxion .‘rfr:rrit_!:t:lspﬂhﬁ Mm Forest dan K-Nearest
”.. P

Keterangan : Dalam represenlasi algoritma Ramdom Foresi, wama gelap
menunjukan nilai troe stau benar dengan nilai 33 untuk algoritma Random Forest
sa:hngkm wama terang menunjukkan nilai false atau prediksi yang salah dengan
milar 24 untuk algoritma Rundom Forest. Kemudian representasi K-Negres:
Neighbor, wama gelap menunjukan nilai true atsu benar dengan nilai 33 untuk
algoritma K-Neanest Neighbor sedingkon warmna terang. menunjukkon nilai false
atmu prediksi yang salah dengan nilai 24 sama dengan nilia yang dihasilkan oleh
algoritma Random Fores,
4.8.3, Recall

Recall (sensitivitas) adalab parameter yang mengukur sejauh mana modet
dapat mengidentifikasi kasus positif dengan benar. Perhitungan manual recall

dilakukan dengan rumus berikut:

Te

Recall = m

Di mana TP adalsh True Posirive (prediksi risiko tinggi vang berar), dan

FN adalah False Negative (prediksi risiko rendah vang salah),
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a. Perhitungan Recall Randem Forest
TP { True Positive) =24

FN (False Negative) = |

§:
i.
fus

[ ¥}

= ik Fewd fuML L Ao

and == —— B e AN
i Fi3 ¥ ok ar EY)
T P

Gambar 4.11. Grafik ROC Algoritma. Randam Forest dan K-Nearest Neighbar



Keterangan : Dari grafik ROC kedua algonitma Random Farest dan K-Neavest
Neighbor memiliki kurva ROC yang mendekati sudut kiri atas dan Area di bawah
kurva ROC (AUC-ROC) juga dapat dihitung sebagai metrik kinerja. AUC-ROC
yang lebih tinggi menunjukkan kinerja yang lebih baik.

Hasil perhitungan manual menunjukkan bahwa model Random Forest
memiliki FI-Seore sebesar 1.0, sedongkan model K-Nearest Neighbor memiliki
Fi-Seore sebesar 0.91. Kedua model ini dapal dianggap memiliki performa yang
sangat baik dalam mendeteksi risiko tinggi pada kehamilan di Desa Bolo Pleret.
Kabupaten Klaten.(Hendr et al., 2016)



a. Hasil Grafik Perhitungan Fi-Score Algoritma Random Forest dan K-Nearess

Neighbor

Piocmicn- e all Curvw fur Randnes P and KRN

i - PrE P e (g e = L
— LT PR = B T

Gambar 4.12. Grafik Precision — Recall Curve Algoritma Bandom Forest dan K-
Negrest Neighbor

Kﬂeﬁuﬂn.: Pada prafik Precision — Recall Curve Algoritma Random Foress
menunjukkan sejouh mana model ini dapat mengoptimalkan trade-off antara presisi
dan recall pada berbagai nilai ambang keputusan. Precision-Recall Curve untuk
KNN akan membenikan gambaran tentang bogaimana periomma model ini
bervariasi dengan mengubah nilaj K atau jarak yang digonakan untuk menentukan
tetangm terdekat.

4.9. PFembahasan

Dalam pembahasan ini, kami akan menginterpretasikan hasil dan
implementasi Algoritma Random Forest dan K-Nearesi Neightor dalam deteksi
risiko tinggi pada kehamilan di Desa Bolo Pleret, Kabupaten Klaten. Pembahasan

ini mencakup aspek-aspek berikut:



4.9.1. dentifikas] Faktor Rislko Tinggl

Berdasarkan hasil analisis data, faktor-faktor ristko tinggi pada ibu hamil di
Desa Bolo Pleret dapat diidentifikasi. Faktor-faktor ini termasuk tekanan darah
sistolik, tekanan darah disstolik, usin kehamilan, pemeriksasn kondisi fisik, jenis
pendarahan, kontraksi uterus, dan hiper preeklamsia. Rata-rata tekanan darah
sistolik adalah 128.1 mmHg dan tekonan darh disstolik adalah 8334 mmHg. Usia
kehamilan rtd-ata sdala 12,67 minggw, (Yuli Mardii. 2019) Semua data
menunjukkan hasil protein urine negatif. Mayoritas pemeriksaan kondisi fisik
meminjukkan hasil sekitar 39.75. Jenis pendarahan mayoritas tidak ads, dan
kontraksi uterus rota-rata terjadi sekitor 2.64 kali. Hiper preeklamsia mayoritas
tidak ada. Ini adalzh temuan penting unfuk pemantauan dan penanganan ibu kamil.
4.9.2. Akurasi Model

Milgm'hnn. yuitu Ramdom Forest din K-Nearest Neighbor, memiliki
tingkat akurasi yang baik. Akurasi Random Forest mw- mma.rn K-
Netwrest Neighbor memiliki akurasi sebesar 95%, Hasil ini menunjukkan bahwa
kedus model mampu dengan baik dalam mengklasifikasik
rendah pada ibu hamil di Desa Bolo Pleret (Dewi & Dwidasmara, 2020)

4.9.3. Evaluasl

risiko tingg dan

Evaluasi manual dilakukan untuk memeriksa keakuratan hasil prediksi dari
kedua model. Hasil evalussi manual mengonfirmasi tingkat akurasi yang telah
dihitung sebelumnya. Kedua model menghasilkan tingkat akurasi yang serupa
dengan perhitungan manual, yaitu 98.33% untuk Random Forest dan 95% untuk K-

Nearest Neighbor(J. Budiman et al., 2018)
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Selain akurasi, parameter lain seperti precision, recaill, dan Fi-Score juga
telah dievaluasi secara manual. Hasil perhitungan manual ini menunjukkan bahwa
kedua model memiliki precision dan recall yang tinggi, mencapai 0.96 untuk
Random Forest dan 092 unuk K-Negrest Neighbor, F1-Score Random Forest

odalah 1.0, sementara Fl-Score K-Ne Veighbor adalah 0.91. Hasil ini

dari latar belakang tersebut, maka model Random Forest dan K-Nearest Neighbor
merupakan alat yang efisien untuk membantu proses tersebut.

Hasil penelitian ini memiliki implikasi penting dalam pemantauan dan
penanganan ibu hamil di Desa Bolo Pleret, Kabupaten Klaten. Dengan identifikasi
faktor risiko tinggi, tenaga medis dapat memberikan perhatian lebib pada fbu hamil
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yang memiliki karakteristik tersebut.{Kristina et al.. 2020) Mode! Random Forest
dan K-Nearest Neighbor dapat digunakan sebagai alat bantu untuk mendeteksi

risiko tinggi pada tahap awal kehamilan, sehingga intervensi yang tepat dapat
dilakukan untuk menjaga kesehatan ibu den janin.

Fi-Score yang tinggi, serta distribusi hasil prediksi yang bervariasi. Implikasi hasil
penelitian ini dapat membantu tenaga medis dalam memberikan perhatian khusus
pada ibu hamil dengan risiko ftinggl, serta memberikan landasan bagi
pengembangan aplikasi deteksi risike tinggi pada kehamilan di masa depan.



BAB WV

PENUTUF

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan rumusan masalah. penjabaran penelitian dan pembahasan

mengenal  hasil penelitian ini  memeilik

Berdasarkan pengujian evaluasi dan metode confusion matriv dan validasi crass
validation dengan k-fold = 10 dengan nilai rata-rata akurasi 88%, rata-rata
precision 85.7%, mta-rats recall 8% don matarote fl-score $5.4% ini
menunjukan bahwa performa algoritma KNN sangat baik dan layak untuk
memprediksi diagnosis Penyakit Pre-eklamsia pada Ibu Hamil. Pengujian sistem

51
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dengan hlackbax testing mendapatkan hasil 100% sedangkan dengan metode
system usablitiv scale terhadap 35 responden mendapatkan hasil rata-rata 81.64
atau Grade B. Artinya sistem yang telah dibuat dapat diterima dari semi
fungsional dan usabilisy serta layak untuk digunakan masyarakat.

<. Hasil pengujian Hasil pengujian men bahwa model Random Forest

Arinya. model ini mampu

5.1, Saran

Berdasarkan assessment yang telah dilakukan oleh peneliti, terdapat
beberapa saran yang dapat digunakan untuk memaksimalkan penelitian berikutnya

yaitu.



a. Melakukan validasi lebih lanjut terhadap model ini dengan menggunakan data
vang lebih luas dan variasi faktor risiko lainnya.

b. Selain itu, pengembangan aplikasi deteksi risiko tinggi pada kehamilan dengan
antarmuka yang lebih user-friendly juga dapat menjadi langkah selanjutnya
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