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Abstrak

Resiko kehamilan diklasifikasikan menjadi tiga kategori: Kehamilan Resiko Rendah (KRR),
Kehamilan Resiko Tinggi (KRT), dan Kehamilan Resiko Sangat Tinggi (KRST). Data pemeriksaan
yang tercatat dalam buku Kesehatan Ibu dan Anak (KIA) di Puskesmas digunakan untuk
mengelompokkan resiko kehamilan. Meskipun angka kematian ibu telah mengalami penurunan,
survei terbaru menunjukkan peningkatan yang signifikan. Penyebabnya antara lain kurangnya
penyuluhan mengenai kesehatan obstetri dan ginekologi, kurangnya pelayanan emergensi obstetrik
dan neonatal, serta penggunaan pengobatan tradisional yang tidak efektif. Untuk mengatasi masalah
ini, diperlukan peningkatan pelayanan kesehatan ibu yang berkualitas. Upaya percepatan penurunan
Angka Kematian Ibu (AKI) termasuk akses pelayanan keschatan yang tepat, perawatan pasca
persalinan, dan pelayanan keluarga berencana. Pengolahan data menggunakan teknik data mining
dengan metode klasifikasi Naive Bayes, yang memiliki akurasi tinggi dan waktu eksekusi yang pendek.
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi Naive Bayes dalam deteksi dini
resiko kehamilan, sehingga dapat membantu mendiagnosa ibu hamil dengan resiko rendah atau tinggi.

Kata Kunci: Resiko Kehamilan; Naive Bayes; Angka Kematian Ibu (AKI); Persalinan; Klasifikasi.

Abstract

Pregnancy risk is classified into three categories: Low Risk Pregnancy (IKRR), High Risk Pregnancy
(KRT), and Very High Risk Pregnancy (KRST). Examination data recorded in the Maternal and Child
Health (MCH) book at Puskesmas is used to categorize pregnancy risk. Although the maternal
mortality rate has decreased, recent surveys show a significant increase. The causes include lack of
counseling on obstetric and gynecological health, lack of emergency obstetric and neonatal care, and
the use of ineffective traditional medicine. To overcome this problem, it is necessary to improve
quality maternal health services. Efforts to accelerate the reduction of maternal mortality rate (MMR)
include access to appropriate health services, postpartum care, and family planning services. Data
processing uses data mining techniques with the Naive Bayes classification method, which has high
accuracy and short execution time. This study aims to develop a Naive Bayes classification model in
early detection of pregnancy risk, so that it can help diagnose pregnant women with low or high risk.

Keyword: Pregnancy Risk; Naive Bayes; Maternal Mortality Rate (MMR); Childbirth; Classification.
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1. Pendahuluan

Masa kehamilan adalah masa yang membahagiakan bagi kehidupan rumah tangga setiap insan
manusia. Kehamilan juga memiliki resiko yang harus diperhatikan dengan baik agar tidak
membahayakan bayi maupun ibu hamil. Resiko kehamilan dapat diketahui dengan melakukan deteksi
dini kehamilan dengan faktor resiko sehingga tenaga kesehatan dapat mengetahui penanganan yang
lebih lanjut. Untuk menghindari atau menanggulangi adanya resiko maka perlu dilakukan pemeriksaan
secara rutin atau berkala pada bidan atau dokter. Pemeriksaan rutin pada bidan dapat dilakukan di
Pos Pelayanan Terpadu (Posyandu), puskesmas, atau lokasi praktek bidan. Penanganan resiko
kehamilan merupakan kunci utama keberhasilan dalam penanggulangan penurunan angka kematian
ibu dan bayi yang dilahirkan.

Deteksi dini resiko kehamilan diimplementasikan dengan mengelompokkan resiko kehamilan
menjadi tiga yaitu Kehamilan Resiko Rendah (KRR), Kehamilan Resiko Tinggi (IKRT) dan kehamilan
Resiko sangat tinggi (KRST) (Rochyati, 2003). Resiko kehamilan dikelompokkan berdasarkan data
pemeriksaan yang dilakukan di Puskesmas dan dicatat dalam buku Kesehatan Ibu dan Anak (KIA).

Angka kematian ibu di Indonesia pada tahun 1991 sampai dengan tahun 2007 telah mengalami
penurunan dari 390 menjadi 228 per 100.000 kelahiran hidup. Pada tahun 2012 dalam Survei
Demografi Kependudukan Indonesia kembali tercatat adanya kenaikan angka kematian ibu yang
sangat signifikan, yaitu dari 228 jiwa menjadi 359 jiwa kematian ibu per 100.000 kelahiran hidup.
Berdasarkan hasil Survei Demografi dan Kesehatan Indonesia pada tahun 2012, angka kematian Anak
tahun 2012 mencapai sebesar 19 jiwa per 1.000 kelahiran hidup. Angka ini sama dengan AKN
berdasarkan SDKI tahun 2007 dan hanya menurun 1 point dibanding SDKI tahun 2002-2003 yaitu
20 per 1.000 kelahiran hidup.

Banyak masalah yang menjadi penyebab adanya angka kematian tinggi. Pertama, karena
kurangnya penyuluhan infor masi mengenai kesehatan obstetri dan ginekologi. Kedua, kurangnya
pelayanan emergensi obstetrik dan neonatal dasar dan komprehensif yang dapat dijangkau secara
tepat waktu oleh masyarakat yang membutuhkan (Profil Kesehatan Indonesia 2014). Ketiga, karena
masih banyak yang mengatasi masalah kesehatan tersebut dengan pengobatan tradisional yang tidak
jarang kontra produktif dengan keadaan tubuh, sehingga bila sudah mengalami gejala yang cukup
serius baru datang ke dokter. Namun, hasil analisa menyimpulkan bahwa keadaannya sangat
mencemaskan bagi perempuan indonesia. Walaupun pelayanan antenatal (pemeriksaan sebelum
kelahiran) dan pertolongan persalinan oleh tenaga kesehatan terlatih cukup tinggi, beberapa faktor
seperti risiko tinggi pada saat kehamilan dan aborsi perlu mendapat perhatian. Ke depan, upaya
peningkatan kesehatan ibu diprioritaskan pada perluasan pelayanan kesehatan berkualitas.

Berdasarkan penyebab, sebagian besar kematian ibu pada tahun 2021 terkait COVID-19
sebanyak 2.982 kasus, perdarahan sebanyak 1.330 kasus, dan hipertensi dalam kehamilan sebanyak
1.077 kasus. Upaya percepatan penurunan AKI dilakukan dengan menjamin agar setiap ibu mampu
mengakses pelayanan kesehatan yang berkualitas, seperti pelayanan kesehatan ibu hamil, pertolongan
persalinan oleh tenaga kesehatan terlatih di fasilitas pelayanan kesehatan, perawatan pasca persalinan
bagi ibu dan bayi, perawatan khusus dan rujukan jika terjadi komplikasi, dan pelayanan keluarga
berencana (KB) termasuk KB pasca persalinan.

Kesehatan ibu yang disajikan terdiri dari pelayanan kesehatan ibu hamil, pelayanan imunisasi
Tetanus Difteri bagi Wanita Usia Subur (WUS), pemberian tablet tambah darah, pelayanan kesehatan
ibu bersalin, pelayanan kesehatan ibu nifas, puskesmas melaksanakan kelas ibu hamil dan Program
Perencanaan Persalinan dan Pencegahan Komplikasi (P4K), pelayanan kontrasepsi/Keluarga
Berencana (KB), dan pemeriksaan HIV serta Hepatitis B. Berdasarkan prosentase penyebab kematian
ibu menunjukkan bahwa kesehatan bagi ibu hamil sangatlah penting.

Pengolahan data dilakukan dengan teknik data mining dengan memperkirakan adanya
kemungkinan yang terjadi berdasarkan kejadian sebelumnya. Data mining mengelola data yang pernah
ada sehingga menghasilkan informasi baru untuk data baru. Salah satu metode data mining yang
cocok untuk studi kasus ini adalah klasifikasi, metode ini memiliki beberapa algoritma salah satunya
naive bayes.
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Klasifikasi #aive bayes digunakan untuk menghitung peluang yang terjadi dalam satu kelas dengan
atribut yang telah ditentukan. Naive bayes relatif memiliki akurasi yang tinggi dan waktu eksekusi yang
pendek jika dibandingkan dengan metode klasifikasi lainnya, Penelitian ini akan membuat “Klasifikasi
kehamilan beresiko Menggunakan Metode Naive Bayes” yang dapat digunakan untuk mendiagnosa ibu
hamil mengalami resiko rendah, atau resiko tinggi.

Penelitian terdahulu yang dilakukan oleh para peneliti telah mengaplikasikan Metode Naive
Bayes dalam berbagai bidang peneltiian. Arifin, Handoko, dan Efendi (2022) melakukan penelitian
tentang implementasi Metode Naive Bayes untuk mengklasifikasikan penerima Program Keluarga
Harapan [1]. Sementara itu, Putry (2022) melakukan komparasi antara algoritma K-Nearest
Neighbors (IKNN) dan Naive Bayes dalam klasifikasi diagnosis penyakit diabetes mellitus [2]. Firdaus
dan Yanti (2022) menerapkan Metode Naive Bayes pada sistem pakar untuk mendiagnosa penyakit
gigi berbasis web [3]. Penelitian lainnya oleh Rizky dan Hakim (2020) berkaitan dengan sistem pakar
dalam menentukan penyakit hipertensi pada ibu hamil di RSUD Adjidarmo Rangkasbitung Provinsi
Banten, yang juga menggunakan Metode Naive Bayes [4]. Apriyani dan Kurniati (2020) melakukan
perbandingan antara Metode Naive Bayes dan Support Vector Machine dalam klasifikasi penyakit
diabetes mellitus [5]. Zainiyah, Susanti, dan Setiawati (2021) fokus pada deteksi dini preeklampsi pada
ibu hamil dengan berbagai parameter termasuk Indeks Massa Tubuh (IMT), Roll Over Test (ROT),
dan Mean Arterial Pressure (MAP) [0].

Selain itu, Hidayah (2020) mengembangkan sistem monitoring kondisi kesehatan sebelum dan
sesudah olahraga menggunakan Metode Naive Bayes [7]. Putro, Vulandari, dan Saptomo (2020)
mengaplikasikan Metode Naive Bayes dalam Kklasifikasi pelanggan [8], sementara Nurdiana,
Rodiyansyah, dan Algifari (2020) melakukan studi komparasi antara algoritma 1D3 dan Naive Bayes
dalam klasifikasi penyakit diabetes mellitus [9]. Hidayati dan Utomo (2019) mengaplikasikan Metode
Naive Bayes dalam pemeriksaan kesehatan [10]. Penelitian lainnya termasuk penggunaan Metode
Naive Bayes dalam klasifikasi berita hoax oleh Mustofa dan Mahfudh (2019) [11], deteksi dini
precklamsi pada ibu hamil oleh Setiawati dan Lailiyah (2020) [12], analisis sentimen terhadap
penerapan sistem plat nomor ganjil/genap pada Twitter oleh Ruhyana (2019) [13], klasifikasi
kelayakan keluarga penerima beras Rastra oleh Fadlan, Ningsih, dan Windarto (2018) [14], serta
analisis publik terhadap kebijakan lockdown Pemerintah Jakarta menggunakan algoritma SVM oleh
Isnain et al. (2021) [15]. Selanjutnya, prediksi tingkat kelancaran pembayaran sewa teras UMKM oleh
Rachman, Handayani, dan Artikel (2021) [16], prediksi penyakit lambung oleh Jefi ez a/. (2021) [17],
perkiraan waktu studi mahasiswa oleh Fadrial (2021) [18], dan prediksi heregistrasi calon mahasiswa
baru oleh Wibowo dan Manan (2022) [19]. Semua penelitian ini mencerminkan beragam aplikasi
Metode Naive Bayes dalam berbagai bidang dan konteks. Dengan demikian, penelitian Implementasi
Klasifikasi Kehamilan Beresiko Dengan Metode Naive Bayes Pada Puskesmas Kelurahan Malaka Jaya
terkait erat dengan penelitian-penelitian terdahulu yang telah menggunakan Metode Naive Bayes
dalam berbagai konteks kesehatan dan klasifikasi. Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi positif dalam upaya identifikasi kehamilan berisiko tinggi dan perawatan yang lebih baik
bagi ibu hamil di Puskesmas Kelurahan Malaka Jaya.

2. Metode Penelitian

2.1 Penerapan Metodologi

Dalam penelitian ini penulis menggunakan beberapa metode untuk memproses data dan
algoritma yang digunakan adalah algoritma Nasve Bayes. Proses klasifikasi dibagi menjadi dua fase yaitu
learning/training dan testing/ classify (Ginting & Trinanda, 2013). Pada tahap pembelajaran, model
perkiraan digunakan untuk beberapa data yang kelas datanya diketahui. Kemudian model estimasi
yang dibuat pada tahap pengujian diuji terhadap data lain untuk mengetahui keakuratan model.
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Persamaan 1 Teorema Bayes:

P(X.H)xP(H)

P(H.X) = == o M
Keterangan

X = Data dengna kelas yang belum diketahui

H = Hipotesis data X merupakan suatu kelas spesifik

P(H.X) = Probabulitas hipotesis H berdasarkan kondisi X (Posterior probability)

P(H) = Probabilitas hipotesis H (ptior probability)

P(X.H) = Probabilitas X berdasarkan kondisi hipotesis H

P(X) = Probabilitas X

Untuk menjelaskan teorema Naive Bayes, perlu diketahui bahwa proses klasifikasi memerlukan
sejumlah petunjuk untuk menentukan kelas yang cocok bagi sampel yang dianalisis tersebut (Bustami,
2014). Karena itu, teorema bayes di atas disesuaikan seperti persamaan 2.

_ P(C)P(Fy..Fp.C)
PCF . B) = = @

Dimana variabel C merepresentasikan kelas, sementara variabel F1..Fn merepresentasikan
karakteristik petunjuk yang dibutuhkan untuk melakukan klasifikasi. Maka rumus tersebut
menjelaskan bahwa peluang masuknya sampel karakteristik tertentu dalam kelas C (Posterior) adalah
peluang munculnya kelas C (sebelum masuknya sampel tersebut, sering kali disebut prior),dikali
dengan peluang kemunculan karakteristik — karakteristik sampel pada kelas C (disebut juga
likelihood), dibagi dengan peluang kemunculan karakteristik — karakteristik sampel secara global
(disebut juga evidence) (Bustami, 2014).

Dimana variabel C merepresentasikan kelas, sementara variabel F1..Fn merepresentasikan
karakteristik petunjuk yang dibutuhkan untuk melakukan klasifikasi. Maka rumus tersebut
menjelaskan bahwa peluang masuknya sampel karakteristik tertentu dalam kelas C (Posterior) adalah
peluang munculnya kelas C (sebelum masuknya sampel tersebut, sering kali disebut prior),dikali dengan
peluang kemunculan karakteristik — karakteristik sampel pada kelas C (disebut juga /elibood), dibagi dengan
peluang kemunculan karakteristik — karakteristik sampel secara global (disebut juga evidence) (Bustami, 2014).
Nilai bukti selalu sama untuk setiap kelas sampel. Nilai Poserior kemudian dibandingkan dengan nilai Posterior
kelas lain untuk menentukan kelas sampel yang akan diklasifikasi. Penjabaran lebih lanjut rumus Bayes tersebut
dilakukan dengan menjabarkan (C|F1, ... Fn) menggunakan aturan perkalian (Bustami, 2014), seperti pada
persamaan 3.

P(C,F;..F,)) = P(C,F, ..C)

(P(C)P(F,,C) P(F, ...F,,C,Fy)

(P(C)P(F,,C) P(F,,C,F))P(F5...F,,C,F, F,) 3)
(P(CYP(F,,C) P(F,,C.F)P(F, ...F,,C,F, F,,F3)

(P(OYP(F,,C) P(F,,C,Fy)..P(E,, C.F,F, F5 ....Fy—1)

Dari penajabaran diatas dapat dilihat semakin banyak dan semakin kompleksnya faktor—faktor
yang mempengaruhi nilai probabilitas, yang hampir tidak mungk in untuk dianalisa satu persatu.
Akibatnya perhitungan tersebut menjadi sulit untuk dilakukan, dari pernyataan itulah digunakan
asusmsi independensi yang sangat tinggi (naif), bahwa masing—masing petunjuk (F1, F2...Fn) saling
bebas (independen) satu sama lain (Bustami, 2014). Selanjutnya, penjabaran P(C|F1,...Fn) dapat
disederhanakan menjadi persamaan 4.
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P(C,F; ...E,)) = P((C)P(Fy,C)P(F,,C)P(F3,C)
(P(OUFPEF,.C) 4
Persamaan 5 merupakan model dari teorema Naive Bayes yang digunakan dalam proses klasifikasi data

yang nominal. Untuk klasifikasi dengan data numerik digunakan rumus Densitas Gauss (Bustami,
2014), pada persamaan 5:

1 (xi—m)2

P(Xi =x,Y = Y}) = Jarol C 2mot ©)
Keterangan

P = Peluang

X; = Atribut k 7

X; = Nilai atribut ke 7

Y = Kelas yang dicari

Y; = Sub kelas Y yang dicari

T = Mean, menyatakan rata-rata dari seluruh atribut

o = Deviasi standar, menyatakan varian dari seluruh atribut.

2.2 Rancangan Pengujian

Pengujian dilakukan dengan dataset yang digunakan diperoleh dari pengumpulan data pasien di
puskesmas Kelurahan Malaka Jaya. Kemudian data tersebut akan melalui beberapa proses yaitu Load
Dataset, Exploratory Data Analysis, Data Preprocessing, Data Visualization, Build Bodel, Evaluasi Model dan
kemudian dilakukan pengujian.

Start

Pengumpulan Data 5 = = | Exploratory Data
Focicn < Load Dataseat = Analysis

h

Build Bodel Data Visualization (= Data Preprocessing

A

h A

Evaluasi Model 4>< End

Gambar 1. Alur Diagram Proses Klasifikasi

Pada tahap Load Dataset ke dalam aplikasi atau lingkungan pemrograman yang akan digunakan.
Proses load dataset merupakan langkah penting dalam pengolahan data, karena memungkinkan kita
untuk mengakses dan memanipulasi data tersebut. Pada tahap EDA (Exploratory Data Analysis), dapat
melakukan beberapa analisis deskriptif untuk memperoleh pemahaman tentang dataset yang dimiliki.
Setelah proses Exploratory Data Analysis (EDA) selesai dilakukan, langkah berikutnya adalah Data
Preprocessing atau pra-pemrosesan data. Tujuan darti tahap ini adalah untuk membersihkan, mengubah,
atau mengatur ulang data agar siap digunakan dalam proses klasifikasi menggunakan metode Nazve
Bayes.

Langkah selanjutnya adalah melakukan Data [Zsualization atau visualisasi data secara deskriptif.
Tujuan dari tahap ini adalah untuk membantu memahami pola, tren, dan hubungan antar variabel
dalam dataset secara visual. Langkah selanjutnya adalah membangun model klasifikasi menggunakan
metode Naive Bayes. Pada tahap ini, data yang telah melalui tahap preprocessing akan digunakan untuk
melatih model Naive Bayes. Setelah membangun model klasifikasi menggunakan metode Naive Bayes,
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langkah selanjutnya adalah melakukan evaluasi model secara deskriptif. Evaluasi model bertujuan
untuk mengukur kinerja model dalam melakukan klasifikasi berdasarkan data yang diberikan.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1 Dataset Collection

Data Collection adalah proses pengumpulan informasi atau data dari berbagai sumber untuk
tujuan analisis atau penelitian. Tujuan utama dari data collection adalah untuk mengumpulkan
informasi yang relevan dan akurat yang dapat digunakan untuk mengambil keputusan atau
menghasilkan wawasan baru. Proses data collection dapat melibatkan berbagai metode, termasuk
survei, wawancara, observasi, pengumpulan data sckunder, atau menggunakan teknologi seperti
sensor atau perangkat lunak khusus untuk mengumpulkan data secara otomatis.

Data Collection sangat penting dalam berbagai bidang, termasuk ilmu sosial, ilmu komputer,
bisnis, kesehatan, dan banyak lagi. Contohnya, dalam penelitian ilmiah, data co/lection adalah langkah
awal yang kritis untuk mengumpulkan data yang diperlukan untuk menjawab pertanyaan penelitian
dan menguji hipotesis. Namun, penting untuk diingat bahwa data collection harus dilakukan dengan
memperhatikan etika dan privasi data. Pengumpulan data harus dilakukan dengan izin yang tepat dan
mematuhi regulasi privasi yang berlaku untuk melindungi informasi pribadi individu atau organisasi
yang terlibat.

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data kesechatan ibu hamil pada tahun 2022 yang
diperoleh dari izin Puskesmas Malaka Jaya. Dataset ini terdiri dari 832 baris dan 25 kolom. Dataset
ini mencakup beberapa variabel prediktor medis (variabel independen) dan satu variabel target atau
hasil (variabel dependen). Variabel target yang digunakan adalah tingkat risiko kehamilan, yang terdiri
dari tiga kelas: tidak beresiko, beresiko, dan sangat beresiko. Penelitian ini bertujuan untuk melakukan
klasifikasi tingkat risiko kehamilan pada ibu hamil menggunakan dataset ini.

3.2 Exploratory Data Analysis (EDA)

Exploratory Data Analysis (EDA) adalah suatu pendekatan atau proses untuk menganalisis data
dengan tujuan memahami karakteristik dan pola yang terdapat dalam data. EDA biasanya dilakukan
sebelum penerapan model statistik atau pemodelan yang lebih lanjut. Tujuan utama EDA adalah
untuk mendapatkan pemahaman yang mendalam tentang data dan mengidentifikasi pola,
anomali, ketergantungan, atau tren yang mungkin ada di dalamnya. Metode EDA sering
melibatkan penggunaan visualisasi data, seperti grafik, diagram, dan plot, untuk
menggambarkan data dengan cara yang mudah dipahami. Berikut adalah beberapa hasil yang
dapat diperoleh melalui exploratory data analysis (EDA).
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<class 'pandas.core.frane.DataFrame ' >
Rangelndex: 832 entries, © to 831
Data columns (total 2% columns):

#  Column Hon-Hull Count [Diype

B NO 832 non-null inted

1 TAMGEAL 282 non-null ochisct
2 O REGISTER 826 non-null ochject
3 PASIEN BARU/LAMA 831 non-null ubjer_ L
4 NaMA BUMIL 822 non-null ochject
-1 UHMUR { TAHUN) B3R non-nmull L‘-b_ief_t
=3 USTA KEHAMILAM [MINGGU) 797 non-null floatdd
& ALAMAT LEMNGEAR 838 non-null chject
2 KTP DKI JMOM /NIK B29 non-null ub_i-L-LL
k=l BPIS fHON BPIS § MO B29 non-mull nhjrrf

13  HNaMA SUAMI B38 non-null ohject
11 PEKERJAAN 3UAMI E38 non-null ohject

12 ([ G.. f P.. f Al B3 non-null ohiect
13 BE (kg) B28 non-null ohject

14 TE (cm) B3B8 non-null ohiject

15 ild {om) B2% non-null obiject
16 HB B2@5 mon-nuwll object
17 KETERANGAM K1 MURNT 728 non-null chiect
18 KETERAMGAN K1 AKSES 726 non-null ohiject
19 HPHT 776 non-null ochject
24 TP 774 nmon-null ohject
21 I 775 non-null ochject
22 FE 816 non-mull ochject
23 TINGKAT RESIKO KEHAMILAM 722 non-mull ohject
24  KETERANGAN 817 non-null ochject

diypes: Floatsa(1l), intsd(l), object(23)
memory wsage: 162,64 KB

Gambar 2. Informasi Dataset

Berdasarkan data di atas, memberikan informasi tentang dataset yang meliputi jumlah data yang tidak
terisi (wissing values/null) dan jenis data dari setiap kolom.

3.3 Data Preprocessing
Data Preprocessing adalah proses persiapan data sebelum dilakukan analisis atau pemodelan.
Tujuannya adalah untuk membersihkan, mengubah, dan mengorganisir data schingga lebih siap
digunakan dalam proses analisis lebih lanjut. Data preprocessing penting untuk memastikan kualitas dan
kecocokan data sebelum diterapkan pada algoritma atau model.
Setelah proses data preprocessing, dataset ini terdiri dari 730 bartis dan 11 kolom. Terdapat 10 fitur
(variabel independen) yang akan digunakan dalam membangun model, yaitu:
1) Pasien baru/lama
2) Umur
3) Usia kehamilan
4) Pekerjaan suami
5) Berat badan
6) Tinggi badan
7) Lingkar lengan
8) Hemoglobin
9) TT (Tetanus Toxoid)
10) Fe (Suplemen Zat Besi)

Selain itu, terdapat 1 variabel target yaitu "Tingkat Resiko Kehamilan". Hasil dari data
preprocessing mencakup pemrosesan dan transformasi data seperti menangani missing values,
pembersihan data, pemskalaan fitur, pengkodean variabel kategorikal, seleksi fitur, dan transformasi
data. Hal ini bertujuan untuk mempersiapkan dataset agar siap digunakan dalam analisis atau
pemodelan selanjutnya. Berikut merupakan hasil yang diperoleh setelah data preprocessing:

1686

Jurnal Indonesia : Manajemen Informatika dan Komunikasi, Volume 4 No 3, September (2023), pp. 1680-1693
DOI : https://doi.org/10.35870/jimik.v4i3.396



Jurnal Indonesia : Manajemen Informatika dan Komunikasi
www.journal.amikindonesia.ac.id/jimik/ Vol 4 No 3, September (2023)
E-ISSN: 2723-7079, P-ISSN: 2776-8074

<class "pandas.core.frame,DataFrame’>»
IntédIndex: 732 entries, B to B31
Data columns (total 11 columns):

# Column Nen-Hull Count Dtype
a PASIEN BARU,LAMA 738 non-null inted
1 UMUR (TAHUN) 738 non-null intid
2 USTA KEHAMILAN (MTNGEUJ 738 non-null floated
3 PEKERJAAN SUAML 738 non-null intiEd
4 BB (kg) 738 non-null floated
5 TE {cm} 738 non-null floatbd
6 LiLAa (cm) 738 non-null floated
7 HB 738 non-null floatsd
8 1T 738 non-null inted
9 FE 738 non-null intGd

18 TINGKAT RESIKD KEHAMILAM 738 non-null intid
dtypes: floatsa(s), intsd(s)
memory usage: GB.4 KB

Gambar 3. Hasil Data Preprocessing

Berdasarkan data diatas merupakan infromasi hasil dari preprocessing data schingga tidak ada
lagi missing values/null dan jenis data yang sudah ditransformasisudah bukan object lagi sehingga
dapat diproses dalam membangun model.

3.4 Data Visualization

Data Visnalization adalah proses representasi grafis atau visualisasi data dan informasi
menggunakan berbagai jenis grafik, diagram, dan plot. Tujuannya adalah untuk menyajikan data
dengan cara yang mudah dipahami. Berikut merupakan gambaran tingkat resiko kehamilan dari
dataset yang digunakan:
1.) Tidak Beresiko (0): 425
2.) Beresiko (1): 21
3.) Sangat Beresiko (2): 284

) TINGKAT RESIKO KEHAMILAN (Court Plat)
TINGKAT RESIKO KEHAMILAN (Pie Chart)

]

(1] 1 2
TINGKAT RESIKO KEHAMILAN

Gambar 4. Pie Chart dan Histogram Variabel Target

Berdasarkan grafik, dapat dilihat bahwa persentase variabel target adalah sebagai berikut: Tidak
Beresiko sebesar 58.2%, Beresiko sebesar 2.9%, dan Sangat Beresiko sebesar 38.9%. Diagram
tersebut juga menggambarkan frekuensi variabel target, yaitu Tidak Beresiko sebanyak 425, Beresiko
sebanyak 21, dan Sangat Beresiko sebanyak 284. Selanjutnya merupakan gambaran korelasi antar
variabel yang digunakan dalam membangun model. Berikut grafik korelasinya:
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10

PASIEN BARULAMA
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TINGKAT RESIKO KEHAMILAN  DO0SS 03

PASIEN BARUILAMA

UMUR (TAHUN)

PEKERJAAN SUAMI

TINGKAT RESIKO KEHAMILAN

USIA KEHAMLAN (MINGGU)

Gambar 5. Tingakt Korelasi antar Variabel

Korelasi antar variabel mengacu pada hubungan statistik antara dua atau lebih variabel dalam
sebuah dataset. Ini memberikan informasi tentang sejauh mana perubahan dalam satu variabel
berhubungan dengan perubahan dalam variabel lainnya. Korelasi dapat menggambarkan arah (positif
atau negatif) dan kekuatan hubungan antara variabel-variabel tersebut. Korelasi diukur menggunakan
koefisien korelasi, yang paling umum adalah koefisien korelasi Pearson. Koefisien korelasi Pearson
berkisar dari -1 hingga 1, dengan nilai 1 menunjukkan hubungan linier positif sempurna, nilai -1
menunjukkan hubungan linier negatif sempurna, dan nilai 0 menunjukkan tidak adanya hubungan
linier antara variabel.

Dalam analisis korelasi, beberapa skenario yang mungkin terjadi antara dua variabel adalah sebagai

berikut:

1) Korelasi Positif: Jika koefisien korelasi positif (nilai mendekati 1), maka perubahan dalam satu
variabel cenderung berhubungan dengan perubahan yang searah dalam variabel lainnya. Misalnya,
jika kenaikan dalam variabel A sering terjadi bersamaan dengan kenaikan dalam variabel B, maka
keduanya memilik I korelasi positif.

2) Korelasi Negatif: Jika koefisien korelasi negatif (nilai mendekati -1), maka perubahan dalam satu
variabel cenderung berhubungan dengan perubahan yang berlawanan arah dalam variabel lainnya.
Misalnya, jika peningkatan dalam variabel A cenderung terjadi bersamaan dengan penurunan
dalam variabel B, maka keduanya memiliki korelasi negatif.

3) Korelasi Nol: Jika koefisien korelasi mendekati 0, maka tidak ada hubungan linier yang jelas antara
variabel-variabel tersebut. Artinya, perubahan dalam satu variabel tidak berkaitan dengan
perubahan dalam variabel lainnya. Analisis korelasi membantu dalam pemahaman hubungan
antar variabel dalam dataset. Hal ini berguna dalam menemukan pola atau tren,
mengidentifikasifaktor-faktor yang saling terkait, atau memahami bagaimana variabel-variabel
tersebut berinteraksi. Namun, penting untuk diingat bahwa korelasi tidak menyiratkan hubungan
sebab-akibat, tetapi hanya menggambarkan hubungan statistik antara variabel-variabel tersebut.

3.5 Build Model

Build model adalah proses pembuatan model prediktif atau analitis yang digunakan untuk
melakukan prediksi, klasifikasi, atau analisis pada data. Dalam membangun suatu mode diperlukan
pembagian data frame menjadi fitur (features) dan label, variabel prediktor medis (variabel independen)
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dapat digunakan sebagai fitur, sedangkan variabel target "Tingkat Resiko Kehamilan" (variabel
dependen) dapat dijadikan sebagai label. Setelah melakukan preprocessing data, dilakukan pembagian
data yang sudah diproses. Salah satu metode yang dapat digunakan untuk mengevaluasi performa
model machine learning adalah train/test split. Metode ini membagi dataset menjadi dua bagian: data
latih (training data) dan data uji (testing data) dengan proporsi tertentu. Dalam penelitian ini, proporsi
pembagian yang digunakan adalah 80% untuk data latih dan 20% untuk data uji. Random state yang
digunakan dalam pembagian data adalah 10326. Dengan menggunakan pembagian tersebut, model
dapat dilatih (di-train) menggunakan data latih, dan kemudian diuji (di-test) menggunakan data uji
untuk mengevaluasi kinerja model yang telah dibangun. Berikut merupkan aceuracy dari hasil model
yang telah dibuat :

Tabel 1. Hasil Model Akurasi

Tram Score
Alooritma Tram Score % Test Score Test Score (%)
Yo
Naive Bayes 0.7053 T70.55% 0.8562 §5.62%

3.6 Evaluasi Model
Evaluasi model merupakan proses untuk mengukur kinerja atau keefektifan model machine
learning dalam melakukan prediksi atau pengklasifikasian terhadap data yang belum pernah dilihat
sebelumnya. Evaluasi model bertujuan untuk menentukan sejauh mana model dapat memahami pola,
hubungan, atau tren yang ada dalam data dan melakukan prediksi atau klasifikasi dengan akurasi yang
tinggi.
Confusion Matrix adalah tabel yang digunakan untuk menggambarkan kinerja masalah klasifikasi.
Ini memvisualisasikan keakuratan classifier dengan membandingkan nilai prediksi dengan nilai
sebenarnya. Istilah yang digunakan dalam Confusion Matrix adalah True positive (IP), true negative (TN).
false positive (FP) dan false negative (FIN).
1) True Positive: Hasil yang diprediksi adalah positif, meskipun diberi label positif.
2) False Positive: Hasil yang diprediksi adalah positif, meskipun diberi label negatif. Itu juga
menyebut Kesalahan Tipe 1.
3) False Negative: Hasil yang diprediksi adalah negatif, meskipun diberi label positif. Itu juga
menyebut Kesalahan Tipe II.
4) True Negative: Hasil prediksi negatif, sementara itu diberi label negatif.
Berikut merupakan hasil evaluasi model algoritma naive bayes menggunakan confusion matrix :

Confusion Matrix of Naive Bayes

Actual (True) values
(5]

-3 ~ N 3
Predicted values

Gambar 6. Confusion Matrix

Berdasarkan confusion matrix diatas dapat dijelaskan sebagai berikut:

1) True Positive (TP): Jumlah data yang benar diprediksi sebagai positif (kelas positif) oleh model.
Pada tabel ini, TP memiliki nilai 82, 1, dan 41 untuk setiap kolom dari atas ke bawah.

2) True Negative (TN): Jumlah data yang benar diprediksi sebagai negatif (kelas negatif) oleh model.
Pada tabel ini, TN memiliki nilai 1 dan 41 untuk setiap kolom dari atas ke bawah.
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3) False Positive (FP): Jumlah data yang salah diprediksi sebagai positif oleh model. Dalam tabel ini,
FP memiliki nilai 0 dan 0 untuk setiap kolom.

4) False Negative (FN): Jumlah data yang salah diprediksi sebagai negatif oleh model. Dalam tabel
ini, FN memiliki nilai 6, 2, dan 13 untuk setiap kolom.

Confusion matrix membantu dalam mengukur akurasi dan performa model klasifikasi dengan
menghitung berbagai metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan Fl-score. Dengan
menggunakan nilai-nilai di dalam confusion matrix, kita dapat menghitung metrik evaluasi tersebut
untuk mengevaluasi kinerja model.

precision recall Tfil-score  support

a @.8542 8.9318 8.8913 B

1 1. 80668 8. 5008 8. 6667 4

i @.8342 8.7393 9. 8839 34

dccuracy 2. 820 146
Macro avg @.0e2d L L 2. 8/ 146
weighted avg B.8582 8.8562 8.8528 146

Gambar 7. Classification Report

Berdasarkan Classification Report dari Algoritma Naive Bayes yang diperoleh, berikut adalah penjelasan

dari setiap metrik evaluasi:

1) Precision
Precision (presisi) mengukur sejauh mana model dapat memberikan prediksi yang benar untuk

kelas tertentu. Precision dihitung dengan membagi True Positive (TP) dengan jumlah prediksi positif

yang dilakukan oleh model (TP + False Positive (FP)).

a) Untuk kelas 0, presisi adalah 0.8542, yang berarti 85.42% prediksi yang diklasifikasikan sebagai
kelas 0 adalah benar.

b) Untuk kelas 1, presisi adalah 1.0000, yang berarti 100% prediksi yang diklasifikasikan sebagai
kelas 1 adalah benar.

¢) Untuk kelas 2, presisi adalah 0.8542, yang berarti 85.42% prediksi yang diklasifikasikan sebagai
kelas 2 adalah benar.

2) Recall
Recall (recall) mengukur sejauh mana model dapat mengidentifikasi atau mendeteksi dengan benar

kelas tertentu dari data aktual. Recall dihitung dengan membagi True Positive (TP) dengan jumlah data

aktual dari kelas tertentu (TP + False Negative (FN)).

a) Untuk kelas 0, recall adalah 0.9318, yang berarti model dapat mengidentifikasi 93.18% data aktual
yang merupakan kelas 0.

b) Untuk kelas 1, recall adalah 0.5000, yang berarti model hanya dapat mengidentifikasi 50% data
aktual yang merupakan kelas 1.

¢) Untuk kelas 2, recall adalah 0.7593, yang berarti model dapat mengidentifikasi 75.93% data aktual
yang merupakan kelas 2.

3) F1-Score
F1-score adalah rata-rata harmonik dari precision dan recall. F1-score menggabungkan presisi
dan recall menjadi satu metrik yang berguna untuk mengevaluasi performa model secara keseluruhan.
a) Untuk kelas 0, F1-score adalah 0.8913, yang merupakan rata-rata harmonik dari presisi dan recall
untuk kelas 0.
b) Untuk kelas 1, F1-score adalah 0.6667, yang merupakan rata-rata harmonik dati presisi dan recall
untuk kelas 1.
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¢) Untuk kelas 2, F1-score adalah 0.8039, yang merupakan rata-rata harmonik dari presisi dan recall
untuk kelas 2.

4)  Support

Support adalah jumlah data aktual dalam masing- masing kelas. Selain itu, terdapat metrik evaluasi
lainnya pada Classification Report sepetti accuracy, macro avg, dan weighted avg. Accuracy mengukur sejauh
mana model dapat memprediksi dengan benar secara keseluruhan. Macro apg adalah rata-rata dari
metrik evaluasi untuk setiap kelas, sementara weighted avg adalah rata-rata yang memberikan bobot
berdasarkan jumlah sampel dalam masing- masing kelas. Dengan menggunakan Classification Report,
kita dapat mengevaluasi kinerja Algoritma Naive Bayes dalam melakukan klasifikasi pada dataset yang
digunakan.

4. Kesimpulan dan Saran

Berdasarkan hasil evaluasi model, ditemukan bahwa model Nazve Bayes berhasil mencapai tingkat
akurasi sebesar 85.62% dalam memprediksi tingkat risiko kehamilan pada dataset yang telah melalui
proses pemrosesan. Analisis lebih lanjut mengungkapkan bahwa model ini memiliki presisi yang tinggi
untuk kelas 0 dan 1, namun presisi yang sedikit lebih rendah untuk kelas 2. Hal ini menandakan
kemampuan model dalam mengklasifikasikan tingkat risiko kehamilan yang tidak beresiko dan
beresiko, namun mungkin menghadapi beberapa kesulitan dalam mengidentifikasi tingkat risiko yang
sangat beresiko. Meskipun begitu, perlu diperhatikan bahwa model memiliki recall yang rendah untuk
kelas 1, menunjukkan kurangnya kemampuan dalam mengenali dengan tepat data yang sebenarnya
termasuk kelas 1. Secara keseluruhan, meskipun model Naive Bayes telah menunjukkan kinerja yang
cukup baik dalam memprediksi tingkat risiko kehamilan, namun perlu diingat bahwa model ini
memiliki keterbatasan dalam mengidentifikasi data aktual yang termasuk kelas 1. Evaluasi mendalam
terthadap performa model ini memberikan wawasan yang berharga dalam klasifikasi, yang dapat
digunakan sebagai landasan bagi pengembangan atau perbaikan lebih lanjut pada model di masa
depan.

Dalam rangka meningkatkan performa dan hasil prediksi yang lebih akurat, terdapat beberapa
saran yang dapat diusulkan. Pertama, disarankan untuk mengembangkan model klasifikasi risiko
kehamilan dengan mempertimbangkan lebih banyak atribut yang sesuai dengan pedoman kesehatan
terkait risiko kehamilan, serta memperluas jumlah dataset yang digunakan. Kedua, alternatif
pengelompokan status risiko kehamilan dapat dijajaki dengan menggabungkan metode Nazve Bayes
dengan metode Kklasifikasi lainnya, atau dengan menerapkan pendekatan yang berbeda secara
keseluruhan. Dengan mengimplementasikan saran-saran ini, diharapkan kinerja model dapat
ditingkatkan lebih lanjut, sehingga hasil prediksi dapat lebih mendekati kondisi sebenarnya.
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