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Abstrak−Ketidakseimbangan data adalah masalah umum dalam klasifikasi, termasuk dalam klasifikasi risiko kesehatan ibu hamil. 
Ketidakseimbangan data terjadi ketika jumlah sampel dalam kelas positif jauh lebih sedikit dibandingkan dengan kelas negatif. Hal ini 

dapat menyebabkan model klasifikasi tidak akurat dan cenderung memprediksi kelas mayoritas. Salah satu cara untuk mengatasi 

masalah ketidakseimbangan data adalah dengan menggunakan teknik random over sampling. Pada penelitian ini, teknik random 

oversampling diterapkan untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data dalam klasifikasi risiko kesehatan ibu hamil dan particle 
swarm optimization (PSO) digunakan untuk pembobotan atribut, memperbaiki hasil dari random oversampling dan meningkatkan 

kinerja model sehingga hasil penelitian menunjukkan bahwa random oversampling dapat meningkatkan akurasi dan mengurangi 

kesalahan dalam memprediksi kelas minoritas. Selain itu, teknik PSO juga memberikan kontribusi signifikan dalam meningkatkan 

akurasi model. Hasil pengujian algoritma random forest menggunakan 10 fold cross validation terhadap risiko kesehatan ibu hamil 
mempunyai akurasi sebesar 80.77% setelah melalui teknik random oversampling tingkat akurasi mencapai 81,86% dan setelah 

optimalisasi dengan menggunakan teknik PSO terbukti adanya peningkatan sebesar 2.15% sehingga tingkat akurasi mencapai 82,92%. 

Kata Kunci: Klasifikasi; Ketidakseimbangan Data; PSO; Random Oversampling; Risiko Kesehatan Ibu Hamil 

Abstract−Data imbalance is a common problem in classification, including in maternal health risk classification. Data imbalance 
occurs when the number of samples in the positive class is much less than the negative class. Data imbalance can cause the classification 

model to be inaccurate and tend to predict the majority class. One way to overcome the problem of data imbalance is to use the random 

oversampling technique. In this study, the random oversampling method is applied to overcome the problem of data imbalance in the 

classification of maternal health risks. Particle swarm optimization (PSO) is used for attribute weighting, improving the results of 
random oversampling and model performance. The results show that random oversampling can improve accuracy and reduce errors in 

predicting minority classes. In addition, the PSO technique also significantly contributed to improving the model's accuracy. The results 

of testing the random forest algorithm using 10-fold cross-validation on the health risks of pregnant women have an accuracy of 

80.77%. After going through the random oversampling technique, the accuracy rate reaches 81.86%, and after optimization using the 
PSO technique, there is an increase of 2.15%, so the accuracy rate reaches 82.92%. 
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1. PENDAHULUAN  

Kesehatan ibu hamil merupakan aspek penting yang perlu diperhatikan. Menurut World Health Organization (WHO), 

setiap tahunnya terdapat sekitar 800 wanita meninggal dunia akibat komplikasi kehamilan dan persalinan [1]. Banyak ibu 

hamil meninggal karena komplikasi kehamilan karena tidak memiliki cukup informasi tentang perawatan kesehatan ibu 

selama kehamilan dan pasca kehamilan. Hal ini terutama terjadi di daerah pedesaan dan menengah ke bawah di negara 

berkembang [2]. Kematian ibu hamil dan melahirkan merupakan permasalahan di bidang kesehatan yang sudah lama 

terjadi, khususnya di negara-negara berkembang. Faktor utama kematian perempuan adalah kematian pada saat 

melahirkan. Ibu hamil memerlukan pemantauan terus menerus selama periode kehamilan sampai proses melahirkan 

supaya dapat diketahui faktor risiko yang dialami selama kehamilan. Meskipun identifikasi faktor risiko, pemeriksaan 

kehamilan, serta pelayanan rujukan dalam upaya pencegahan komplikasi kehamilan telah dilakukan, kemungkinan 

komplikasi berat terjadi pada saat proses persalinan. Tidak cukupnya informasi yang diterima oleh masyarakat khususnya 

yang berada di pedesaan yang terpencil, seperti jarak yang sangat jauh dari rumah sakit atau klinik bersalin sehingga 

informasi yang diperoleh dari dokter untuk ibu hamil tidak tersampaikan secara jelas. Tentu ini menjadi suatu kendala 

dalam mengatasi risiko kesehatan pada ibu hamil dan harus mencari solusi untuk mengurangi angka kematian. Paling 

banyak angka kematian setelah melahirkan adalah pendarahan, dimana banyak faktor dari penyebab pendarahan pada ibu 

hamil [3]. Tentunya ilmu serta pengetahuan yang menjadi dasar seorang wanita dinyatakan hamil untuk memahami dan 

tahu betul soal kehamilan.  

Untuk mengatasi hal ini harus dipantau selama kehamilan untuk perkembangan janin yang sehat dan untuk 

memastikan persalinan yang tidak berbahaya [2]. Oleh karena itu, klasifikasi risiko kesehatan ibu hamil menjadi sangat 

penting untuk mencegah dan mengurangi risiko kesehatan yang serius bagi ibu dan bayi yang dikandungnya. Klasifikasi 

merupakan proses menemukan model untuk menggambarkan data dengan tujuan model tersebut dapat digunakan prediksi 

yang belum diketahui dari suatu objek [4]. Klasifikasi ini merupakan salah satu tugas dari data mining dalam mencari 

pola atau model [5]. Namun, masalah ketidakseimbangan data sering terjadi dalam klasifikasi risiko kesehatan ibu hamil, 

dimana jumlah sampel dalam kelas positif (misalnya, risiko tinggi) jauh lebih sedikit dibandingkan dengan kelas negatif 

(misalnya, risiko rendah). Hal ini dapat menyebabkan model klasifikasi tidak akurat dan cenderung memprediksi kelas 

mayoritas. Untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data, teknik oversampling dapat digunakan. Teknik 
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oversampling memperbanyak sampel kelas minoritas untuk menyeimbangkan jumlah sampel antara kelas mayoritas dan 

kelas minoritas [6], [7]. 

Pada penelitian ini, teknik random oversampling diterapkan untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data 

dalam klasifikasi risiko kesehatan ibu hamil. Hasil penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa teknik random 

oversampling dapat meningkatkan akurasi klasifikasi dalam kasus ketidakseimbangan data [8]–[10]. Untuk mengatasi 

masalah ketidakseimbangan data, teknik oversampling dapat digunakan. Salah satu teknik oversampling yang sering 

digunakan adalah random oversampling. Teknik ini memilih sampel acak dari kelas minoritas untuk digandakan dan 

ditambahkan ke set data pelatihan. Namun, teknik random oversampling dapat menghasilkan banyak sampel yang tidak 

signifikan dan mempengaruhi kinerja model klasifikasi. Proses dari teknik oversampling ini dilakukan dengan cara 

penambahan diulang sampai jumlah data kelas minoritas sama dengan jumlah kelas mayoritas [11]. 

Oleh karena itu, dalam penelitian ini menggabungkan teknik random oversampling dan Particle Swarm 

Optimization (PSO) untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data dalam klasifikasi risiko kesehatan ibu hamil. PSO 

digunakan untuk memperbaiki hasil dari random oversampling dan meningkatkan kinerja model. Dengan 

mengaplikasikan teknik random oversampling dan PSO, diharapkan hasil klasifikasi dapat menjadi lebih akurat dan lebih 

signifikan. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Dataset  

Dataset diambil dari UCI Machine Learning yang terdiri dari 6 atribut dan 1 label yaitu usia, tekanan darah sistolik, 

tekanan darah diastolik, gula darah, suhu tubuh, denyut jantung dan tingkat risiko yang dapat dilihat pada tabel 1. Atribut-

atribut ini merupakan faktor risiko dan signifikan terhadap kesehatan ibu hamil. Dataset berisi 1.014 data, table 2, yang 

terdiri dari tiga kelas yaitu kelas risiko tinggi sebanyak 272, risiko sedang sebanyak 336, dan risiko rendah sebanyak 406 

seperti pada gambar 1. 

Tabel 1. Informasi Dataset 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

2.2 Preprocessing  

Random oversampling adalah teknik dalam data preprocessing yang digunakan untuk menangani masalah 

ketidakseimbangan kelas dalam dataset [12]. Proses random oversampling ini dilakukan dengan cara mengulang sampel 

yang sudah ada secara acak pada kelas minoritas hingga jumlah sampel pada kelas minoritas sama dengan kelas mayoritas 

[13]. Cara ini memungkinkan untuk menghasilkan dataset yang lebih seimbang dan meningkatkan performa model dalam 

mengenali kelas minoritas. Resampling dilakukan untuk mencapai hasil terbaik yang diusulkan. Resampling data 

diterapkan untuk menghasilkan sampel dengan bobot yang sama dan mengukur ketidakpastian tingkat risiko. Random 

oversampling digunakan untuk menyeimbangkan dataset sehingga semua kelas berisi data yang sama, yaitu 406 data. 

Dari Gambar 2, dapat dilihat bahwa jumlah sampel untuk setiap kelas seimbang. 

Tabel 2. Dataset  

 

Atribut Keterangan 

Age Usia ibu hamil 

SystolicBP Nilai atas Tekanan Darah dalam mmHg 

DiastolicBP Nilai bawah Tekanan Darah dalam mmHg 

BS Kadar glukosa darah dalam konsentrasi molar, mmol/L 

Body Term Suhu tubuh ibu hamil 

HeartRate Denyut jantung istirahat normal dalam denyut per menit. 

Risk Level Tingkat risiko 

No Age SystolicBP DiastolicBP BS BodyTemp HeartRate RiskLevel 

1 25 130 80 15 98 86 high risk 

2 35 140 90 13 98 70 high risk 

3 29 90 70 8 100 80 high risk 

4 30 140 85 7 98 70 high risk 

5 35 120 60 06.01 98 76 low risk 

6 23 140 80 07.01 98 70 high risk 

7 23 130 70 07.01 98 78 mid risk 

8 35 85 60 11 102 86 high risk 

… … … … … … … … 

1014 32 120 65 6 101 76 mid risk 
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Gambar 1. Sebelum Resampling 

 

Gambar 2. Setelah Random Oversampling 

2.3 Particle Swarm Optimization 

Particle Swarm Optimization adalah salah satu algoritma optimasi yang digunakan dalam masalah optimasi global. 

Algoritma PSO didasarkan pada prinsip koloni atau kelompok partikel yang bergerak di dalam ruang pencarian solusi 

untuk mencari solusi yang optimal [14]. Setiap partikel menghitung nilai fungsi tujuan dari posisi saat ini, dan kemudian 

membandingkannya dengan posisi terbaik yang pernah dicapai oleh partikel itu sendiri dan oleh seluruh kelompok. 

Kemudian, partikel akan menghitung kecepatan dan posisi baru dengan menggabungkan informasi terbaik dari posisi 

terbaik pribadi dan posisi terbaik global. 

2.3 Cross Validation 

Penelitian ini menggunakan 10-fold cross validation yaitu salah satu bentuk dari teknik cross validation yang umum 

digunakan dalam evaluasi model. Pada 10-fold cross validation, data dibagi menjadi 10 bagian yang sama besar. 

Kemudian, model dilatih pada 9 bagian dari data dan diuji pada 1 bagian dari data yang tidak digunakan sebelumnya. 

Proses ini dilakukan sebanyak 10 kali, sehingga setiap bagian dari data digunakan sebagai data uji satu kali. Keuntungan 

dari menggunakan 10-fold cross validation adalah mencegah overfitting dan meningkatkan kehandalan hasil evaluasi 

model. Dengan menggunakan teknik ini, model akan diuji pada seluruh data dan menghasilkan kinerja yang lebih objektif. 

Selain itu, teknik 10-fold cross validation juga memungkinkan penggunaan sebagian besar data untuk pelatihan dan 

pengujian. 

2.4 Random Forest 

Random forest merupakan algoritma machine learning yang bekerja dengan cara membuat banyak pohon keputusan 

secara acak, lalu menggabungkan hasil prediksi dari semua pohon untuk menghasilkan prediksi akhir [12], [15]. 
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2.5 Evaluasi 

a. Precision 

Precision adalah ukuran seberapa baik model dalam memprediksi kelas positif secara akurat.  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
          (1) 

True positive adalah jumlah sampel positif yang diklasifikasikan dengan benar oleh model, sedangkan false positive 

adalah jumlah sampel negatif yang salah diklasifikasikan sebagai positif oleh model. 

b. Recall 

Recall adalah ukuran seberapa baik model dalam menemukan semua sampel positif.  

recall = true positive / (true positive + false negative) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
          (2) 

True positive adalah jumlah sampel positif yang diklasifikasikan dengan benar oleh model, sedangkan false negative 

adalah jumlah sampel positif yang salah diklasifikasikan sebagai negatif oleh model. 

c. Akurasi (Accuracy) 

Akurasi adalah metrik evaluasi yang mengukur seberapa akurat suatu model dalam mengklasifikasikan data [16]. 

Akurasi dihitung dengan membandingkan jumlah prediksi yang benar dengan jumlah total prediksi. Persamaan untuk 

menghitung akurasi adalah: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
         (3) 

TP = true positive, TN = true negative, FP = false positive, FN = false negative 

d. Kappa 

Kappa adalah matrik evaluasi yang mengukur seberapa baik model dalam memprediksi kelas dengan 

memperhitungkan kebetulan. Kappa dapat dianggap sebagai ukuran kesepakatan antara prediksi model dengan kelas 

aktual yang dibandingkan dengan kesepakatan yang diharapkan secara acak. Nilai kappa berkisar dari -1 hingga 1, 

dimana nilai 1 menunjukkan kesepakatan sempurna dan nilai 0 menunjukkan kesepakatan yang sama dengan 

kebetulan [17]. Persamaan untuk menghitung kappa sebagai berikut: 

𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 =
𝑃𝑜−𝑃𝑒

1−𝑃𝑒
          (4) 

Po = proporsi kesepakatan antara model dan kelas aktual, Pe = proporsi kesepakatan yang diharapkan secara acak 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Algoritma Random Forest 

Nilai akurasi menggunakan algoritma random forest adalah sebesar 80.77%, precision sebesar 81.75%, recall sebesar 

80,94% dan nilai kappa 0.706. Pada tabel 3 dapat diketahui prediksi yang tepat yaitu 819 data dan prediksi yang tidak 

tapat sebanyak 119 data. 

 

Gambar 3. Hasil Algoritma Random Forest 

Tabel 3. Confussion Matrix Algoritma Random Forest 

 

 

 

 true high risk true low risk true mid risk 

pred. high risk 241 5 17 

pred. low risk 12 347 88 

pred. mid risk 19 54 231 

PerformanceVector: 
accuracy: 80.77% +/- 3.84% (micro average: 80.77%) 

ConfusionMatrix: 
True: high risk low risk mid risk 

high risk: 241 5 17 
low risk: 12 347 88 
mid risk: 19 54 231 

kappa: 0.706 +/- 0.059 (micro average: 0.706) 
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𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
241 + 347 + 231

241 + 5 + 17 + 12 + 347 + 88 + 19 + 54 + 231
=

819

1014
= 0.8077𝑥100% = 80.77% 

𝑃(ℎ𝑖𝑔ℎ 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
241

241 + 5 + 17
= 0.9163𝑥100% = 91.63% 

𝑃(𝑙𝑜𝑤 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
347

347 + 12 + 88
= 0.7763𝑥100% = 77.63% 

𝑃(𝑚𝑖𝑑 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
231

231 + 19 + 54
= 0.7599𝑥100% = 75.99% 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑃(ℎ𝑖𝑔ℎ 𝑟𝑖𝑠𝑘) + 𝑃(𝑙𝑜𝑤 𝑟𝑖𝑠𝑘) + 𝑃(𝑚𝑖𝑑 𝑟𝑖𝑠𝑘)

3
= 0.8175𝑥100% = 81.75% 

𝑅(ℎ𝑖𝑔ℎ 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
241

241 + 12 + 19
= 0.8860𝑥100% = 88.60% 

𝑅(𝑙𝑜𝑤 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
347

347 + 5 + 54
= 0.8547𝑥100% = 85.47% 

𝑅(𝑚𝑖𝑑 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
231

231 + 17 + 88
= 0.6875𝑥100% = 68,75% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑅(ℎ𝑖𝑔ℎ 𝑟𝑖𝑠𝑘) + 𝑅(𝑙𝑜𝑤 𝑟𝑖𝑠𝑘) + 𝑅(𝑚𝑖𝑑 𝑟𝑖𝑠𝑘)

3
= 0,8094𝑥100% = 80,94% 

𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 =
(819𝑥1014) − 355162

10142 − 355162
= 0.706 

3.2 Algoritma Random Forest dengan Random Oversampling 

Akurasi dari algoritma random forest dengan teknik random oversampling yaitu sebesar 81.85%, precision sebesar 

82.32%, recall sebesar 81,86%, dan nilai kappa menjadi 0.728. Teknik ini dapat memperbaiki nilai akurasi klasifikasi 

dengan persentase kenaikan akurasi sebesar 1.09% serta kenaikan nilai kappa sebesar 2.2%. Pada tabel 4 dapat diketahui 

prediksi yang tepat yaitu 997 data dan prediksi yang tidak tapat sebanyak 221 data. 

 

Gambar 4. Hasil Algoritma Random Forest dengan Random Oversampling 

Tabel 4. Confussion Matrix Algoritma Random Forest dengan Random Oversampling 

 true high risk true low risk true mid risk 

pred. high risk 361 7 20 

pred. low risk 17 340 90 

pred. mid risk 28 59 296 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
361 + 340 + 296

361 + 7 + 20 + 340 + 17 + 90 + 296 + 28 + 59
=

997

1218
= 0.8186𝑥100% = 81.86% 

𝑃(ℎ𝑖𝑔ℎ 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
361

361 + 7 + 20
= 0.9304𝑥100% = 93.04% 

𝑃(𝑙𝑜𝑤 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
340

340 + 17 + 90
= 0.7606𝑥100% = 76.06% 

𝑃(𝑚𝑖𝑑 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
296

296 + 28 + 59
= 0.7728𝑥100% = 77.28% 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑃(ℎ𝑖𝑔ℎ 𝑟𝑖𝑠𝑘) + 𝑃(𝑙𝑜𝑤 𝑟𝑖𝑠𝑘) + 𝑃(𝑚𝑖𝑑 𝑟𝑖𝑠𝑘)

3
= 0.8232𝑥100% = 82.32% 

𝑅(ℎ𝑖𝑔ℎ 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
361

361 + 17 + 28
= 0.8892𝑥100% = 88.92% 

𝑅(𝑙𝑜𝑤 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
340

340 + 7 + 59
= 0.8374𝑥100% = 83.74% 

𝑅(𝑚𝑖𝑑 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
296

296 + 20 + 90
= 0.7291𝑥100% = 72.91% 

PerformanceVector: 

accuracy: 81.85% +/- 4.43% (micro average: 81.86%) 

ConfusionMatrix: 

True: high risk low risk mid risk 

high risk: 361 7 20 

low risk: 17 340 90 

mid risk: 28 59 296 

kappa: 0.728 +/- 0.066 (micro average: 0.728) 
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑅(ℎ𝑖𝑔ℎ 𝑟𝑖𝑠𝑘) + 𝑅(𝑙𝑜𝑤 𝑟𝑖𝑠𝑘) + 𝑅(𝑚𝑖𝑑 𝑟𝑖𝑠𝑘)

3
= 0,8186𝑥100% = 81,86% 

𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 =
(997𝑥1218) − 494508

12182 − 494508
= 0.728 

3.3 Algoritma Random Forest dengan Random Oversampling dan Particle Swarm Optimization (PSO) 

Akurasi dari algoritma Random Forest dengan teknik random oversampling dan PSO adalah 84.41%, precision sebesar 

82.93%, recall sebesar 82.92% dan nilai kappa sebesar 0.765. Pembobotan atribut untuk optimasi yang dilakukan dapat 

dilihat pada gambar 5. Atribut umur menghasilkan bobot sebesar 0.832, Nilai atas Tekanan Darah dalam mmHg 0.737, 

nilai bawah Tekanan Darah dalam mmHg 0.0, kadar glukosa darah dalam konsentrasi molar mmol/L 0.852, suhu tubuh 

ibu hamil 1.0, dan denyut jantung istirahat normal dalam denyut per menit 1.0. Pada tabel 6 dapat diketahui prediksi yang 

tepat yaitu 1010 data dan prediksi yang tidak tapat sebanyak 208 data. 

 

Gambar 5. Bobot Attribute Optimasi 

 

Gambar 6. Hasil Algoritma Random Forest dengan Random Oversampling dan PSO 

Tabel 6. Confussion Matrix Algoritma Random Forest dengan Random Oversampling dan PSO 

  true high risk true low risk true mid risk 

pred. high risk 375 9 27 

pred. low risk 15 338 82 

pred. mid risk 16 59 297 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
375 + 338 + 297

375 + 15 + 16 + 338 + 9 + 59 + 297 + 16 + 59
=

1010

1218
= 0.8292𝑥100% = 82.92% 

𝑃(ℎ𝑖𝑔ℎ 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
375

375 + 9 + 27
= 0.9124𝑥100% = 91.24% 

𝑃(𝑙𝑜𝑤 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
338

338 + 15 + 82
= 0.7770𝑥100% = 77.70% 

𝑃(𝑚𝑖𝑑 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
297

297 + 16 + 297
= 0.7984𝑥100% = 79.84% 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑃(ℎ𝑖𝑔ℎ 𝑟𝑖𝑠𝑘) + 𝑃(𝑙𝑜𝑤 𝑟𝑖𝑠𝑘) + 𝑃(𝑚𝑖𝑑 𝑟𝑖𝑠𝑘)

3
= 0.8293𝑥100% = 82.93% 

𝑅(ℎ𝑖𝑔ℎ 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
375

375 + 15 + 16
= 0.9236𝑥100% = 91.24% 

𝑅(𝑙𝑜𝑤 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
338

338 + 9 + 59
= 0.8325𝑥100% = 83.25% 

0,832

0,737

00:00

0,852

1

1
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PerformanceVector: 

accuracy: 82.92% +/- 3.11% (micro average: 82.92%) 

ConfusionMatrix: 

True: high risk low risk mid risk 

high risk: 375 9 27 

low risk: 15 338 82 

mid risk: 16 59 297 

kappa: 0.744 +/- 0.047 (micro average: 0.744) 
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𝑅(𝑚𝑖𝑑 𝑟𝑖𝑠𝑘) =
297

297 + 16 + 59
= 0.7315𝑥100% = 73.15% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑅(ℎ𝑖𝑔ℎ 𝑟𝑖𝑠𝑘) + 𝑅(𝑙𝑜𝑤 𝑟𝑖𝑠𝑘) + 𝑅(𝑚𝑖𝑑 𝑟𝑖𝑠𝑘)

3
= 0.8292𝑥100% = 82.92% 

𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 =
(1010𝑥1218) − 494508

10102 − 494508
= 0.744 

Berdasarkan hasil klasifikasi yang dilakukan dengan algoritma random forest diperoleh nilai akurasi sebesar 

80.77% dengan nilai kappa 0.706. Setelah dilakukan keseimbangan data dengan random oversampling mengalami 

peningkatan akurasi sebesar 1.09% dan peningkatan kappa sebesar 2.2%. 

Tabel 7. Perbandingan Hasil Akurasi dan Kappa 

 RF RF+random oversampling Kenaikan 

Akurasi 80.77% 81.86% 1.09% 

Kappa 0.706 0.728 2.2% 

Berikutnya, dilakukan optimasi pada algoritma random forest sehingga menghasilkan nilai akurasi sebesar 82.92% 

dan kappa 0.744. Hal ini menunjukkan adanya peningkatan akurasi sebesar 1.06% dan peningkatan kappa sebesar 1.6%. 

Tabel 8. Perbandingan Hasil Akurasi dengan Optimasi 

 RF+random oversampling RF+random oversampling+PSO Kenaikan 

Akurasi 81.86% 82.92% 1.06% 

Kappa 0.728 0.744 1.6% 

4. KESIMPULAN 

Dalam penelitian ini, peneliti mengusulkan penggunaan teknik Random Oversampling (PSO) untuk mengatasi masalah 

ketidakseimbangan data pada klasifikasi risiko kesehatan ibu hamil dan Particle Swarm Optimization untuk pembobotan 

atribut. Hasil pengujian menunjukkan bahwa teknik yang diusulkan mampu meningkatkan kinerja model klasifikasi pada 

klasifikasi risiko kesehatan ibu hamil dan memiliki akurasi yang lebih tinggi dan tingkat kesalahan klasifikasi yang lebih 

rendah dibandingkan dengan teknik oversampling dan teknik ensemble lainnya. Hasil pengujian menunjukkan bahwa 

penggunaan teknik random oversampling dan PSO dapat mengatasi masalah ketidakseimbangan data pada klasifikasi 

risiko kesehatan ibu hamil dengan lebih baik. Dengan demikian, teknik random oversampling dan PSO dapat digunakan 

sebagai solusi yang efektif untuk meningkatkan kinerja model klasifikasi pada klasifikasi risiko kesehatan ibu hamil 

dengan mengatasi masalah ketidakseimbangan data. Teknik ini dapat membantu tenaga medis dalam melakukan 

identifikasi faktor risiko pada kehamilan yang dapat mempengaruhi kesehatan ibu hamil secara lebih akurat. Selain itu, 

teknik ini juga dapat membantu meningkatkan kualitas layanan kesehatan dan meningkatkan kualitas hidup ibu dan bayi 

yang lahir. 
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