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Abstract

The health of pregnant women has an important aspect in efforts to achieve the birth of a healthy baby. So early detection of
the health of pregnant women has important. In this study the author identified potential maternal health risks for pregnant
women by classifying them used machine learning which aims to analyze maternal health datasets with several algorithms
including Random Forest, Extra Trees, Extreme Gradient Boosting, Decision Tree, and Light Gradient Boosting Machine.
From several classification results carried out analysis and evaluation shown that the Random Forest classification algorithm
provided optimal performance with an accuracy of 82,15%. These findings confirmed that the model created could identify
complex patterns and relationships between features relevant to the classification of potential health risks for pregnant women
at high, medium and low levels. These results have important implications in maternal care, because they cann help doctors
and medical personnel make more appropriate and effective decisions in dealing with maternal health risks and provide insight
into pregnant women from an early age regarding their health conditions.
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Abstrak

Kesehatan ibu hamil merupakan aspek penting dalam upaya mewujudkan kelahiran bayi yang sehat. Sehingga untuk
mendeteksi dini kesehatan ibu hamil merupakan hal yang penting. Dalam penelitian ini penulis mengidentifikasi potensi risiko
kesehatan ibu hamil dengan cara mengklasifikasinya menggunakan machine learning yang bertujuan untuk menganalisis
dataset maternal health risk dengan beberapa algoritma diantaranya Random Forest, Extra Trees, Extreme Gradient Boosting,
Decision Tree, dan Light Gradient Boosting Machine. Dari beberapa hasil Klasifikasi dilakukan analisis dan evaluasi
menunjukkan bahwa algoritma klasifikasi Random Forest memberikan kinerja optimal dengan akurasi 82,15%. Temuan ini
mengkonfirmasi bahwa model yang dibuat dapat mengidentifikasi pola kompleks dan hubungan antara fitur-fitur yang relevan
dengan klasifikasi potensi risiko kesehatan ibu hamil dengan tingkatan tinggi, sedang, dan rendah. Hasil ini memiliki implikasi
penting dalam perawatan kesehatan ibu hamil, karena dapat membantu dokter dan tenaga medis dalam mengambil keputusan
yang lebih tepat dan efektif dalam menangani risiko kesehatan ibu hamil serta memberikan wawasan pada ibu hamil sejak dini
mengenai kondisi kesehatannya.

Kata kunci: Kesehatan Ibu Hamil, Machine Learning, Random Forest.

1. Pendahuluan Dalam konteks yang lebih luas, edukasi dan
pemahaman yang lebih mendalam tentang peran nutrisi
yang tepat, gaya hidup sehat, serta deteksi dini terhadap
penyakit atau kondisi medis yang dapat memengaruhi
kehamilan sangatlah penting. Upaya kolaboratif antara
para profesional kesehatan, lembaga pemerintah terkait,
dan masyarakat dalam menyediakan akses yang lebih
baik terhadap informasi dan layanan kesehatan ibu
hamil juga menjadi bagian penting dari strategi
pencegahan dan peningkatan kesehatan selama masa
kehamilan.

Kesehatan ibu hamil merupakan aspek penting dalam
upaya mewujudkan kelahiran bayi yang sehat dan
mengurangi angka kematian bayi maupun ibu serta
morbiditas maternal dan neonatal [1]. Menurut
UNICEF, setiap jam seorang perempuan meninggal
karena melahirkan atau sebab-sebab lain yang berkaitan
dengan kehamilan [2]. Sebagian ibu, terutama ibu muda
yang baru pertama kali mengalami kehamilan, mungkin
masih merasa kurang memahami hal ini secara
mendalam. Upaya peningkatan kesehatan ibu hamil
masih menghadapi tantangan dalam mengelola faktor Untuk meningkatkan pemahaman tentang faktor-faktor
risiko untuk ibu dan janin. risiko yang terkait dengan kondisi kesehatan ibu hamil,
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perlu adanya data yang mengidentifikasi variabel-
variabel penting yang berkaitan dengan kesehatan ibu
hamil. Data tersebut kemudian digunakan untuk
membuat pola pembelajaran klasifikasi tingkat risiko
kesehatan pada ibu hamil kemudian dilakukan analisis
menggunakan pendekatan machine learning [3] [4] [5].

Machine Learning merupakan salah satu model untuk
melakukan klasifikasi untuk mengetahui suatu hal tanpa
intervensi dari manusia untuk menentukan pilihan,
dalam dunia medis sangatlah dibutuhkan untuk
pendeteksian dini terhadap kesehatan ibu agar tidak
terjadi hal yang fatal yang masih ditangani dari jauh-
jauh hari [3].

Penelitian oleh Ahmed Marzia dan rekan di Bangladesh
mengungkapkan bahwa penggunaan loT di daerah
pedesaan di negara berkembang efektif dalam
memantau kesehatan wanita hamil. Studi ini
menggunakan algoritma Logistic Model Tree (LMT)
yang terbukti memiliki akurasi tinggi dalam menilai
risiko kehamilan [6].

Penelitian terkait dengan judul Unintended preghancy
and maternal health complications: cross-sectional
analysis of data from rural uttar Pradesh, India
bertujuan untuk mengeskplorarisasi potensi hubungan
antara kehamilan yang tidak diinginkan dan ibu
komplikasi kesehatan [7].

Penelitian terkait dengan judul 1oT based risk level
prediction model for Maternal health care in the
context of Bangladesh, sebuah sistem telah
dikembangkan agar efektif memantau dan memprediksi
tingkat risiko ibu hamil di negara bangladesh, penelitian
ini dimaksudkan untuk menggunakan alat dan mesin
analisis masing-masing algoritma untuk mempelajari
menemukan tingkat risiko kesehatan ibu hamil [8].

Penelitian ini dirancang dengan tujuan untuk
menganalisis model Klasifikasi yang dapat secara
efektif mengidentifikasi potensi risiko kesehatan pada
ibu hamil [9]. Isu mengenai kesehatan ibu hamil ini
menarik untuk dibahas seperti yang diungkap para
peneliti terdahulu. Penelitian ini memberikan kontribusi
berupa pola klasifikasi tingkat potensi risiko kesehatan
pada ibu hamil dengan menggunakan dataset publik
berjumlah banyak sehingga menghasilkan wawasan
yang lebih luas.

Metodologi yang akan digunakan dalam penelitian ini
mencakup langkah-langkah analisis data yang
komprehensif, penggunaan teknik-teknik machine
learning atau kecerdasan buatan yang canggih, serta
evaluasi terhadap berbagai parameter yang relevan
dengan kesehatan ibu hamil. Selain itu, akan dilakukan
juga validasi terhadap model Klasifikasi yang
dikembangkan untuk memastikan akurasi dan
keandalannya dalam mengidentifikasi risiko kesehatan
dengan tingkat kepercayaan yang tinggi [10].

DOl : https://doi.org/10.52158/jacost.v5i1.809

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi yang signifikan dalam upaya pencegahan
dan pengelolaan risiko kesehatan pada ibu hamil.
Informasi yang diperoleh dari model klasifikasi yang
dikembangkan dapat dimanfaatkan oleh para tenaga
kesehatan untuk melakukan tindakan yang tepat waktu
dan tepat sasaran guna meningkatkan kesehatan ibu
hamil serta mengurangi potensi komplikasi yang dapat
terjadi selama kehamilan.

Selain itu, hasil penelitian ini juga diharapkan dapat
menjadi landasan bagi pengembangan lebih lanjut
terkait sistem pemantauan kesehatan ibu hamil secara
real-time atau berkelanjutan, sehingga upaya-upaya
pencegahan dan intervensi dapat dilakukan secara
proaktif dan efisien. Dengan demikian, penelitian ini
diharapkan dapat memberikan manfaat yang nyata
dalam meningkatkan kesehatan ibu hamil serta
meningkatkan kualitas hidup bagi ibu dan bayi yang
dikandungnya [11] [12].

Dengan memanfaatkan dataset yang luas dan informatif
yang terpublikasi ini, penulis berupaya untuk
menganalisa penerapan model klasifikasi dan pre-
processing hyper-parameter tuning untuk dianalisa
kemudian menghasilkan pola untuk mengindentifikasi
potensi risiko kesehatan ibu hamil sebagai kontribusi.

Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat
memberikan wawasan baru dalam pemahaman tentang
risiko kesehatan ibu hamil dan memperkuat upaya-
upaya untuk meningkatkan kesehatan ibu hamil,
sehingga dapat menghasilkan hasil yang lebih baik
dalam perawatan dan manajemen kehamilan serta
kelahiran yang sehat bagi ibu dan bayi [13][14].

Dengan Kkontribusi yang sudah dijelaskan diatas,
penelitian ini diharapkan mampu memberikan manfaat
untuk tenaga medis dan ibu hamil dalam
mengklasifikasi urgensi kondisi kesehatan ibu hamil.

2. Metode Penelitian

Berikut ini merupakan langkah-langkah metode
penelitian yang dilakukan disajikan dalam bentuk
diagram pada Gambar 1:
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Gambar 1. Metodologi Penelitian
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1. Dataset

Dalam studi ini, dataset yang digunakan adalah
maternal health risk [15] yang diperoleh dari UCI
repository sebanyak 1014 sebagai data utama yang akan
diproses menggunakan algoritma. Dari dataset tersebut
yang digunakan sebagai data latih sebanyak 913 dan
data uji sebanyak 101. Dataset ini mencakup variabel
seperti usia, tekanan darah sistolik, tekanan darah
diastolik, kadar gula darah, suhu tubuh, detak jantung,
dan tingkat risiko. Informasi detail mengenai atribut-
atribut ini dapat ditemukan dalam Tabel 1.

Tabel 1. Keterangan Dataset

No  Atribut Keterangan

1 Age Usia pada saat seorang wanita

mengalami kehamilan
2 systolicBP Angka tekanan darah
maksimum dalam satuan
mmHg dan atribut penting
lainnya yang relevan selama
masa kehamilan
3 diastolicBP Angka tekanan darah minimal
dalam satuan mmHg, serta
atribut penting lainnya yang
relevan selama masa kehamilan
4 BS Konsentrasi glukosa darah
diukur dalam nilai molar

Suhu tubuh ibu hamil selama
periode tertentu dalam
kehamilan

5 BodyTemp

6 HeartRate Denyut jantung istirahat normal

7 Riskleve Memprediksi tingkat risiko
yang intens selama kehamilan
dengan mempertimbangkan
atribut sebelumnya

Sumber: [15]
2. Preprocessing

Sebelum menjalankan proses Kklasifikasi, langkah awal

mempermudah interpretasi. Preprocessing
menggunakan sklearn yang disediakan library oleh
python vyaitu from sklearn import preprocessing,
sklearn.preaprocessing sebuah modul dalam pustaka
Scikit-learn (atau sklearn) yang digunakan untuk
processing dari dataset maternal health risk sebelum
memasukannya kedalam model pembelajaran mesin.
pra - pemrosesan data ini penting untuk memastikan
bahwa data yang digunakan untuk melatih model
memiliki format dan skala yang tepat sehingga model
dapat belajar dengan baik dan menghasilkan hasil yang
terbaik [16].

Sklearn.preprocessing menyediakan beberapa fungsi
untuk normalisasi dan pengolahan data. StandardScaler
adalah teknik yang menormalkan fitur data sehingga
memiliki rata-rata nol dan varians satu, membantu
menghindari dominasi fitur skala besar dalam
pembelajaran. MinMaxScaler mengubah fitur ke
rentang tertentu, biasanya antara 0 dan 1.
OneHotEncoder mengkonversi variabel kategori
menjadi format biner, yang cocok untuk data
kategorikal tanpa urutan. LabelEncoder mengkodekan
label kelas menjadi bilangan bulat, sesuai untuk
masalah klasifikasi yang membutuhkan target numerik.
Terakhir, Imputer mengisi nilai yang hilang dalam data,
menggunakan statistik seperti mean atau median dari
fitur terkait.

Hyperparameter tuning adalah proses mengoptimalkan
parameter yang digunakan dalam model pembelajaran
mesin untuk meningkatkan Kinerjanya. Ini melibatkan
pengujian berbagai kombinasi parameter untuk
menemukan set yang memberikan hasil terbaik dalam
hal akurasi dan efisiensi model. Metode yang sering
digunakan untuk hyperparameter tuning termasuk grid
search, random search, dan Bayesian optimization,
yang semuanya bertujuan untuk mengeksplorasi ruang
parameter secara sistematis dan efektif.

Dataset maternal health risk ini sebanyak 1014 dengan
label high risk, mid risk, dan low risk. Sampel dari
dataset ini disajikan dalam Tabel 2 berikut:

yang dilakukan adalah  preprocessing  untuk
Tabel 2. Sampel Dataset maternal health risk[15]

No Age SystolicBP DiastolicBP BS BodyTemp HeartRate RiskLevel
1 25 130 80 15.0 98.0 86 high risk
2 35 140 90 13.0 98.0 70 high risk
3 29 90 70 8.0 100.0 80 high risk
4 30 140 85 7.0 98.0 70 high risk
5 35 120 60 6.1 98.0 76 low risk

145 14 90 65 7.0 101.0 70 high risk

146 15 80 60 6.7 98.0 80 low risk

147 15 100 65 6.7 98.0 76 low risk

148 12 95 60 6.7 98.0 7 low risk

149 37 120 90 11.0 98.0 88 high risk

DOl : https://doi.org/10.52158/jacost.v5i1.809
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3. Kilasifikasi

Klasifikasi adalah proses dimana model belajar untuk
memetakan himpunan atribut atau fitur dari objek data
ke dalam kelas yang tersedia, berdasarkan pada fungsi
target yang telah dilatih. Dengan kata lain, klasifikasi
melibatkan penilaian terhadap objek data untuk
menentukan kelas yang paling sesuai. Pada penelitian
ini menggunakan library Pycaret untuk klasifikasi
untuk langkah-langkahnya sendiri import terlebih
dahulu  modulnya from  pycaret.classification,
selanjutnya clf = setup (data=data, target="RiskLevel’,
session_id=123, preprocess=False) digunakan untuk
mempersiapkan pemodelan. Best = compare_models()
digunakan untuk membandingkan kinerja beberapa
model pembelajaran mesin yang berbeda secara
otomatis menggunakan metrik evaluasi yang telah
ditentukan. Setelah pemodelan selesai, ini akan
mengembalikan model terbaik berdasarkan metrik
evaluasi yang dipilih secara otomatis [17].

Sebelum proses klasifikasi pengujian pembelajaran
menggunakan algoritma  pengembangan  model
menggunakan hyperparameter tuning yang akan
dibandingkan dengan tanpa penyetelan hyperparameter
tuning, beberapa hyperparameter umum yang disetel
dalam berbagai algoritma machine learning diantaranya
. learning rate, layer, ukuran batch, jumlah pohon
(untuk model berbasis pohon) dan tipe parameter kernel
biasanya untuk SVM [18].

Algoritma yang akan diuji berkaitan dengan decision
tree learning yang biasanya menggunakan model
klasifikasi dalam data mining [19] diantaranya Random
Forest [20], Extra Trees [21], Extreme Gradient
Boosting [22], Decision Tree [23], dan Light Gradient
Boosting Machine [24].

4. Uji Cross Validation

Cross validation adalah teknik standar yang digunakan
untuk menguji dan mengevaluasi kinerja model atau
algoritma dengan memprediksi tingkat kesalahan dan
melakukan evaluasi pada data. Salah satu metode cross
validation yang umum adalah K-Fold Cross Validation,
di mana data dibagi menjadi K kelompok yang saling
tumpang tindih secara acak. Dalam contoh ini, data
dibagi menjadi 10 bagian, di mana 90% digunakan
untuk pelatihan model dan 10% sisanya digunakan
untuk pengujian. Proses ini diulang sebanyak 10 kali
sehingga setiap rekaman data memiliki kesempatan
menjadi data pengujian.

K-fold Cross Validation adalah salah satu metode yang
sangat berguna dalam mengevaluasi kinerja model atau
algoritma secara obyektif. Dengan membagi data
menjadi K kelompok yang saling tumpang tindih secara
acak dan mengulang proses pelatihan dan pengujian
sebanyak K kali, kita dapat memastikan bahwa setiap
rekaman data memiliki kesempatan untuk menjadi
bagian dari data pengujian. Proses ini tidak hanya

DOl : https://doi.org/10.52158/jacost.v5i1.809

memberikan perkiraan yang lebih andal tentang kinerja
model, tetapi juga membantu dalam mengidentifikasi
apakah model tersebut overfitting atau underfitting
terhadap data. Dengan demikian, K-Fold Cross
Validation menjadi salah satu alat penting dalam
pengembangan dan penyetelan model machine learning
yang efektif [25].

3. Hasil dan Pembahasan

Setelah dataset didapatkan kemudian dilakukan
preprocessing dengan library sklearn preprocessing.
Selain itu dilakukan penambahan hyperparameter
tuning agar meningkatkan performa model machine
learning sehingga mampu memberikan prediksi yang
lebih akurat dan generalisasi yang lebih baik terhadap
data baru. Proses ini dilakukan setelah mendapatkan
hasil awal dari model. Hasil preprocessing ini
kemudian diterapkan pada lima model Klasifikasi
diantaranya Random Forest, Extra Trees, Extreme
Gradient Boosting, Decision Tree, dan Light Gradient
Boosting Machine. Dalam penelitian ini, terdapat tiga
kelas yang diidentifikasi, yakni high risk, mid risk, dan
low risk. Hasil dari pengujian masing-masing algoritma
dijelaskan pada bagian ini hingga menemukan akurasi
paling tinggi.

Penentuan akurasi merupakan proses menghitung
seberapa baik model machine learning dalam
memprediksi data dengan benar, dengan rumus akurasi

.
AKkurasi = [P+TN

TP+TN+FP+FN

@)

TP =True Positive, Kasus di mana model memprediksi
positif (kelas yang diprediksi benar) dan hasil aktualnya
juga positif.

FP = False Positive, Kasus di mana model memprediksi
positif, tetapi hasil aktualnya negatif (kelas yang
diprediksi salah).

TN = True Negative,Kasus di mana model memprediksi
negatif (kelas yang diprediksi benar) .dan hasil
aktualnya juga negative.

FN = False Negative, Kasus di mana model
memprediksi negatif, tetapi hasil aktualnya positif
(kelas yang diprediksi salah).

Untuk mengukur model lebih akurat menggunakan K-
fold cross validation dari jumlah data dataset 1014
dengan rumus pada persamaan (2).

]umla: data (2)
Ukuran fold adalah jumlah data yang akan digunakan
dalam satu fold, dengan k adalah jumlah fold yang
digunakan, jumlah data akan dibagi menjadi k bagian
yang sama besar, setiap bagian tersebut akan digunakan
sebagai dataset validasi satu persatu. Untuk K-fold nya
sendiri sebanyak 10 kali dengan alasan evaluasi lebih

Ukuran Fold =
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stabil dan lebih tahan terhadap overfitting dibanding 5
dan lebih 10 memerlukan proses lebih lama. K-fold
cross-validation dengan k=10 cenderung memberikan
perkiraan yang cukup stabil tentang kinerja model tanpa

terlalu meningkatkan komputasi yang

diperlukan[K=10] [26].

1. Hasil Pengujian Tanpa Menggunakan
Hyperparameter Tuning

Setelah dataset siap untuk diklasifikasi, kelima

algoritma yang digunakan menghasilkan nilai akurasi
sebagaimana disajikan dalam Tabel 3.

Tabel 3. Data Hasil Pengujian Tanpa Menggunakan
Hyperparameter Tuning

Model Accuracy
Random Forest 82,15%
Extra Trees 80,59%
Extreme Gradient Boosting 80,59%
Decision Tree 80,43%
Light Gradient Boosting Machine  79,96%

Sumber: Penelitian (2024)

Dari Tabel 3 diatas, dapat dilihat data hasil pengujian
algoritma tanpa menggunakan hyperparameter tuning
menghasilkan akurasi paling tinggi menggunakan
algoritma Random Forest dengan nilai akurasi sebesar
82,15% dan yang paling rendah hasil algoritma Light
Gradient Boosting Machine sebesar 79,96%.

Hasil Pengujian Tanpa

Menggunakan Hyperparameter
Tuning

e I

Light

Random Extra Extreme Decision

forest Trees Gradient Tree Gradient
Boosting Boosting
Machine

Gambar 2. Diagram Hasil Pengujian Tanpa Menggunakan
Hyperparameter Tuning

Dari Gambar 2, dapat dilihat diagram hasil pengujian
algoritma tanpa menggunakan hyperparameter tuning
menghasilkan akurasi paling tinggi menggunakan
algoritma Random Forest dengan nilai akurasi sebesar
82,15%, dilanjutkan dengan hasil algoritma Extra Trees
sebesar 80,59%, hasil algoritma Extreme Gradient
Boosting sebesar 80,59%, hasil algoritma Decision Tree
sebesar 80,43%, dan yang paling rendah hasil algoritma
Light Gradient Boosting Machine sebesar 79,96%.
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2. Hasil Pengujian Algoritma Dengan
Hyperparameter Tuning
Pengujian algoritma dengan menggunakan

hyperparameter tuning juga telah dilakukan pada
kelima algoritma yang digunakan dengan hasil akurasi
masing-masing algoritma dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Pengujian Algoritma Dengan Hyperparameter

Tuning
Algoritma Hasil Pengujian dengan
Hyperparameter Tuning
Random Forest 70,10%
Extra Trees 69,32%
Extreme Gradient Boosting 79,03%
Decision Tree 72,92%
Light Gradient Boosting 75,10%
Machine

Sumber: Penelitian (2024)

Dari Tabel 4 diatas, dapat dilihat data hasil pengujian
algoritma dengan menggunakan hyperparameter tuning
menghasilkan akurasi paling tinggi menggunakan
algoritma Extreme Gradient Boosting dengan nilai
akurasi sebesar 79,03% dan yang paling rendah hasil
akurasi Extra Trees sebesar 69,32%.

Pengujian Menggunakan
Hyperparameter Tuning

72.92%

0,
70.10% 8860 329

Random Extra  Extreme Decision Light
forest Trees Gradient  Tree Gradient
Boosting Boosting
Machine

Gambar 3. Diagram Hasil Pengujian Algoritma Dengan
Hyperparameter Tuning

Dari Gambar 3 diatas, dapat dilihat diagram hasil
pengujian algoritma dengan menggunakan
hyperparameter tuning menghasilkan akurasi paling
tinggi menggunakan algoritma Extreme Gradient
Boosting dengan nilai akuasi sebesar 79,03%,
dilanjutkan dengan hasil algoritma Light Gradient
Boosting Machine sebesar 75,10%, hasil algoritma
Decision Tree sebesar 72,92%, hasil algoritma Random
Forest sebesar 70,10%, dan yang paling rendah hasil
algoritma Extra Trees sebesar 69,32%.
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3. Perbandingan Hasil Pengujian Dengan dan Tanpa
Hyperparameter Tuning

Hasil pengujian kelima algoritma baik dengan maupun
tanpa hyperparameter tuning masing-masing sudah
didapatkan kemudian perlu dibandingkan sebagai
evaluasi algoritma yang paling cocok diterapkan
terhadap dataset yang digunakan. Hasil perbandingan
ini disajikan pada Tabel 5.

Tabel 5. Perbandingan Hasil Pengujian Dengan dan Tanpa
Hyperparameter Tuning

Algoritma Tanpa HT  Dengan HT
Random Forest 82,15% 70,10%
Extra Trees 80,59% 69,32%
Extreme 80,59% 79,03%
Gradient
Boosting
Decision Tree 80,43% 72,92%
Light Gradient 79,96% 75,10%
Boosting
Machine

Sumber: Penelitian (2024)

Dari Tabel 5 diatas, dapat dilihat data perbandingan
hasil pengujian algoritma dengan dan tanpa
menggunakan hyperparameter tuning menghasilkan
akurasi paling tinggi menggunakan algoritma Random
Forest dengan nilai akurasi sebesar 82,15% dan yang
paling rendah hasil dari algoritma Extra Trees dengan
menggunakan hyperparameter tuning yaitu sebesar
69,32%.

Dengan HT

Tanpa HT

Gambar 4. Diagram Perbandingan Hasil Pengujian Algoritma
Dengan dan Tanpa Menggunakan Hyperparameter Tuning

Dari Gambar 4 diatas, dapat dilihat diagram
perbandingan hasil pengujian algoritma dengan dan
tanpa  menggunakan  hyperparameter  tuning
menghasilkan akurasi paling tinggi menggunakan
algoritma Random Forest dengan nilai akuasi sebesar
82,15%.

Dalam konteks ini, penerapan model tanpa penyetelan
hyperparameter tuning menghasilkan akurasi tertinggi
pada algoritma Random Forest sebesar 82,15%, Extra
Trees sebesar 80,59%, Extreme Gradient Boosting
sebesar 80,59%, Decision Tree sebesar 80,43%, dan
Light Gradient Boosting Machine sebesar 79,96%.
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Sementara itu, penerapan model dengan optimasi
Hyperparameter Tuning menghasilkan akurasi tertinggi
pada algoritma Extreme Gradient Boosting sebesar
79,03%, Light Gradient Boosting Machine sebesar
75,10%, Decision Tree sebesar 72,92%, Random Forest
sebesar 70,10%, dan Extra Trees sebesar 69,32%.

Metrik evaluasi pembelajaran mesin memberikan
gambaran yang bisa mengukur seberapa baik model
dapat membedakan antara dua kelas dengan
menghitung area dibawah kurva seperti Gambar 5.

ROC Curves for RandomForestClassifier

True Positive Rate

—— ROC of class 0, AUC = 0.98
ROC of class 1, AUC =0.94

—— ROC of class 2, AUC = 0.92

—=- micro-average ROC curve, AUC = 0.95

== macro-average ROC curve, AUC = 0.95

00 02 04 06 08 10
False Positive Rate

(@)

ROC Curves for ExtraTreesClassifier

True Positive Rate

—— ROC of class 0, AUC = 0.97
ROC of class 1, AUC = 0.83

—— ROC of class 2, AUC = 0.92

== micro-average ROC curve, AUC = 0.94

== macro-average ROC curve, AUC = 0.94

04 06 08 10
False Positive Rate

(b)

ROC Curves for XGBClassifier

True Positive Rate

—— ROC of class 0, AUC = 0.96
ROC of class 1,AUC = 0.94

— ROC of class 2, AUC =091

== micro-average ROC curve, AUC = 0.94

== macio-average R

00 02 04 06 08 10

False Positive Rate

(©

ROC Curves for DecisionTreeClassifier

.
===sa,

—— ROC of class 0, AUC = 0.95
ROC of class 1, AUC = 0.89
—— ROC of class 2, AUC = 0.88
==+ micro-average ROC curve, AUC = 0.1
==+ macro-average ROC curve, AUC = 0.91

0o 02 04 o6 LE] 10
False Positive Rate

(d)
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ROC Curves for LGBMClassifier

True Positive Rate

—— ROC of class 0, AUC = 0.97

00 02 04 06 08 10
False Positive Rate

(€)

Gambar 5. Hasil AUC

AUC dapat berkisar dari 0 hingga 1 dan memberikan
ukuran kinerja yang agregat di semua ambang batas
klasifikasi yang mungkin. AUC 0,5 menunjukkan tidak
ada diskriminasi (yaitu, model tidak memiliki
kemampuan untuk membedakan antara kelas positif
dan negatif), sedangkan AUC 1,0 menunjukkan
diskriminasi  yang  sempurna  (yaitu,  model
menggunakan dengan sempurna antara kelas positif dan
negatif tanpa kesalahan). (a) untuk algoritma Random
Forest, (b) untuk algoritma Extra Trees, (¢) untuk
algoritma Extreme Gradient Boosting, (d) untuk
algoritma Decision Tree dan (e) untuk algoritma Light
Gradient Boosting Machine.

4. Kesimpulan

Evaluasi dari pembelajaran mesin yang diolah dari
dataset maternal health risk disajikan dalam penelitian
ini dengan komprehensif dari awal dataset diolah
menggunakan pemproses processing data
sklearn.preaprocessing yang meliputi StandardScaler,
MinMaxScaler, OneHotEncoder dan LabelEncoder
yang kemudian dilanjut dengan proses Kklasifikasi
penyetelan  hyperparameter tuning dan tanpa
penyetelan hyperparameter tuning terhadap algoritma,
diantaranya Random Forest, Extra Trees, Extreme
Gradient Boosting, Decision Tree dan Light Gradient
Boosting Machine. Berdasarkan analisis dan
pembahasan, kesimpulan dapat diambil bahwa
algoritma Random Forest (RF) dalam model tanpa
penyetelan hyperparameter menunjukkan Kinerja
terbaik dalam mendeteksi kondisi kesehatan ibu hamil,
dengan akurasi 82.15% dengan demikian, dapat
disimpulkan bahwa meskipun algoritma Random
Forest (RF) telah menunjukan kinerja yang sangat baik
dalam mendeteksi kondisi kesehatan ibu hamil dengan
akurasi  sebesar  82,15%  tanpa  penyetelan
hyperparameter, masih terdapat ruang untuk
peningkatan kinerja model. Langkah selanjutnya yang
dapat diambil adalah melakukan penyetelan
hyperparameter yang lebih cermat untuk memperbaiki
performa model lebih lanjut. Selain itu, eksplorasi
terhadap teknik feature engineering dan pemilihan fitur
yang lebih baik juga dapat membantu meningkatkan
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keakuratan prediksi. Selanjutnya, evaluasi lebih lanjut
terhadap generalisasi model diharapkan bahwa model
akan lebih handal dan dapat digunakan secara efektif
dalam mendukung keputusan Klinis yang berkaitan

dengan kesehatan ibu hamil.
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