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Abstrak−Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) dalam memprediksi tingkat risiko 

kehamilan menggunakan dataset “maternal health risk” dari UCI Machine Learning Repository. Metode yang digunakan mencakup 
preprocessing data melalui deteksi dan penghapusan outlier dengan Z-score, normalisasi menggunakan Standard Scaling, serta 

encoding kategorikal ke numerik pada label target. Selanjutnya dilakukan hyperparameter tuning menggunakan GridSearchCV 

untuk mencari kombinasi optimal parameter KNN (jumlah tetangga, bobot jarak, dan metrik jarak). Hasil pengujian menunjukkan 

bahwa model KNN tanpa optimasi hanya mencapai akurasi 69,46%, sedangkan setelah optimasi akurasi meningkat menjadi 
82,00% dengan macro average precision 81,91%, recall 82,89%, dan F1-score 82,23%. Evaluasi menggunakan confusion matrix 

juga menunjukkan peningkatan akurasi signifikan pada kelas risiko tinggi. Model yang telah dioptimalkan kemudian di-deploy 

dalam bentuk aplikasi web menggunakan framework Flask dan Docker melalui platform Hugging Face Spaces, memungkinkan 

prediksi risiko kehamilan dilakukan secara online dengan lebih cepat dan efisien. Hasil ini menunjukkan bahwa kombinasi KNN 
dengan GridSearchCV dan normalisasi data dapat meningkatkan performa model prediksi risiko kehamilan secara signifikan dan 

dapat diterapkan dalam sistem pendukung keputusan bidang kesehatan. 

Kata Kunci: K-Nearest Neighbors; GridSearchCV; Risiko Kehamilan; Machine Learning; Standard Scaling 

Abstract−This study aims to optimize the K-Nearest Neighbors (KNN) algorithm in predicting pregnancy risk levels using the 
“maternal health risk” dataset from the UCI Machine Learning Repository. The methodology includes data preprocessing through 

outlier detection and removal using Z-score, normalization with Standard Scaling, and categorical encoding on the target labels. 

Hyperparameter tuning is performed using GridSearchCV to identify the optimal combination of KNN parameters (number of 

neighbors, distance weight, and distance metric). The results show that the unoptimized KNN model achieved an accuracy of only 
69.46%, whereas the optimized model reached an accuracy of 82.00%, with macro average precision of 81.91%, recall of 82.89%, 

and F1-score of 82.23%. Evaluation using a confusion matrix also revealed significant performance improvement, especially in the 

high-risk category. The optimized model was deployed as a web application using the Flask framework and Docker via Hugging 

Face Spaces, enabling real-time and efficient online pregnancy prediction. These findings indicate that combining KNN with 
GridSearchCV and data normalization significantly enhances prediction performance and offers practical application in healthcare 

decision support systems. 
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1. PENDAHULUAN 

Kehamilan merupakan suatu proses alami yang dijalani oleh manusia, terutama wanita, untuk meneruskan keturunan, 

di mana janin berkembang dan tumbuh di dalam rahim. Selama periode ini, tubuh sang ibu mengalami berbagai 

perubahan fisik dan mental demi mendukung kesehatan ibu dan janin sampai waktu kelahiran [1]. Kehamilan dengan 

risiko tinggi merupakan kondisi yang dapat memengaruhi kesehatan ibu maupun janin apabila ditangani dengan 

prosedur yang sama seperti kehamilan normal. Risiko tinggi atau komplikasi kebidanan adalah penyimpangan dari 

kondisi normal yang secara langsung dapat meningkatkan kemungkinan terjadinya kesakitan maupun kematian pada 

ibu dan bayi [2].  

Secara global, rasio kematian ibu menurun namun risiko kematian ibu jauh lebih tinggi di negara miskin (1 

dari 45 wanita) dibanding negara maju (1 dari 5.400 wanita) [3]. Peryataan ini didukung oleh Journal of Global Health 

didapatkan data tingkat kematian saat kehamilan seperti pendarahan obsterik seperti pendarahan selama atau setelah 

persalinan (28,8% dari kematian), gangguan hipertensi dalam hehamilan (22,1% dari kematian), komplikasi non-

obsterik meliputi penyakit yang tidak terkait langsung dengan kehamilan seperti penyakit jantung sebesar (18,8% dari 

kematian), yang mana data ini didapat dari daerah sub-sahara Afrika [4]. Untuk membantu dalam menurunkan angka 

risiko global kematian dalam kehamilan terutama di wilayah negara miskin diperlukan adanya solusi untuk 

mendiagnosis keadaan ibu selama mengandung, maka dari itu pemanfaatan teknolgi seperti pembelajaran mesin 

(machine learning) hendaknya bisa menjadi solusi yang inovatif dan relevan dalam permasalahan ini [5]. 

Teknik penambangan data (data mining) bersama dengan pembelajaran mesin (machine learning) telah banyak 

digunakan sebagai mendukung pengambilan keputusan dalam bidang kesehatan, khususnya dalam menganalisis data 

besar, memprediksi dan mengklasifikasi risiko penyakit, serta meningkatkan akurasi diagnosis dan perencanaan 

perawatan pasien [6]. Beberapa metode dalam penambangan data (data mining) seperti preprocessing data, digunakan 

untuk melakukan pembersihan data dari nilai yang tidak valid, duplikat, dan data yang tidak relevan, serta transformasi 

data agar memiliki format yang seragam, reduksi data untuk menghilangkan atribut atau data yang kurang penting, 

dan splitting data menjadi bagian pelatihan dan pengujian. Semua tahapan ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi, 

performa, dan efisiensi model dalam proses analisis dan prediksi [7]. Begitu juga dalam pembelajaran mesin (machine 
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learning), terdapat banyak metode yang dapat diterapkan dalam bidang medis dan kesehatan untuk melakukan analisis 

data secara mendalam maupun prediksi hasil yang akurat [8]. Cara-cara ini dapat mengidentifikasi pola yang 

rumit dalam data kesehatan, seperti hasil uji laboratorium, gambar medis, dan rekam kesehatan elektronik, 

sehingga mendukung profesional kesehatan dalam menentukan diagnosis, terapi, serta membuat keputusan 

klinis dengan lebih akurat dan efektif [9], [10]. 

Pada pembelajaran mesin (machine learning) terdapat metode pembelajaran tidak diawasi (unsupervised 

learning) dan pembelajaran diawasi (supervised learning) [11]. Supervised learning seperti contoh Logistic 

Regression, Decision Trees, Random Forest, Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes, dan K-Nearest Neighbors 

(KNN), sedangkan unsupervised learning K-Means Clustering, DBSCAN, dan Principal Component Analysis (PCA) 

[12]. Pada penelitian ini menerapkan supervised learning sebagai metode yang digunakan untuk pemodelan machine 

learning,  dikarenakan data yang terpilih memiliki label sebagai referensi selama proses pelatihan, untuk model dapat 

belajar dari contoh-contoh dengan hasil yang sudah diketahui [13]. 

Penelitian ini mengambil dataset dari UCI Machine Learning Repository yaitu “maternal health risk”, dataset 

ini terdiri dari 1013 data dan mencakup 6 fitur dan 1 target klasifikasi yaitu risiko kehamilan yang dibagi menjadi 3 

jenis tingkatan kategorikal tertera yaitu low risk, med risk, high risk [14]. Beberapa penelitian terdahulu telah 

membahas dataset ini dengan membangun model klasifikasi untuk memprediksi risiko saat kehamilan seperti [15] 

[16], [17] diperoleh akurasi dari algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) lebih rendah sebesar <70% jika dibandingkan 

dengan algoritma lain seperti Light Gradient Boosting dengan akurasi rata-rata >80%.  

Beberapa metode yang bisa dilakukan dalam mengoptimalisasi machine learning seperti melakukan 

hyperparameter tuning dimana proses eksperimen dilakukan untuk menemukan kombinasi optimal parameter 

eksternal dalam model machine learning yang tidak dipelajari selama pelatihan, tetapi diatur sebelumnya untuk 

mengontrol proses pembelajaran agar mendapatkan akurasi seakurat mungkin [18]. Selain itu, untuk meningkatkan 

performa model juga menerapkan Z-Score yang mampu menjaga distribusi data sekaligus lebih efektif dalam 

mengatasi nilai ekstrem (outlier). Begitu juga Standard Scaler yang berfungsi menyetarakan skala fitur sehingga data 

memiliki rata-rata mendekati nol dan standar deviasi mendekati satu [18]. Z-score juga dapat digunakan untuk 

menghilangkan pengaruh posisi dan skala pada titik data, sehingga memungkinkan berbagai himpunan data yang 

berbeda dapat dibandingkan secara langsung [19]. 

Berapa penilitan terdahulu yang telah membahas tentang hyperparameter tuning menunjukan  bahwa algoritma 

K-Nearest Neighbors (KNN) berhasil medapatkan akurasi dengan gridsearch meningkat 4% dari 91% menjadi 95%, 

sementara akurasi model SVM meningkat 11% dari 83% menjadi 94% [20]. GridsearchCV juga meningkatkan akurasi 

secara signifikan model KNN untuk memprediksi penyakit diabetes berhasil mencapai akurasi 88%, ini lebih tinggi 

jika dibandingkan tanpa menggunakan gridsearch sebesar 72% meningkat sebesar 16% [21]. Penelitian sebelumnya 

memperlihatkan bahwa metode ini memiliki performa yang lebih unggul dibandingkan teknik serupa.  

Penelitian ini bertujuan mengoptimalkan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) dengan bantuan 

GridSearchCV serta preprocessing data menggunakan Z-Score untuk menangani outlier dan Standard Scaler untuk 

penyetaraan fitur. Pendekatan ini diharapkan menghasilkan prediksi risiko kehamilan yang lebih akurat dan efisien. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian  

Penelitian ini melakukan klasifikasi kepada ibu hamil apakah memiliki indikasi pada kehamilanya. Pada hasil 

penelitan terdahulu dan tinjauan pustaka yang telah dilakukan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) yang digunakan 

dalam klasifikasi identifikasi, dengan memanfaatkan GridSearchCV untuk melakukan optimasi parameter agar 

mendapatkan tingkat akurasi yang terbaik. Penelitian ini melalui beberapa langkah seperti Gambar 1. untuk 

menyelsaikan masalah dan mencapai tujuan penelitian. 

 

Gambar. 1 Alur Penelitian 

2.2 Dataset  

Pada penelitian ini dataset diadapat dari UCI Machine Learning Repository (Maternal Health Risk - UCI Machine 

Learning Repository). Data orisinal didapatkan melalui berbagai rumah sakit, klinik Kesehatan tentang kasus-kasus 
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komplikasi risiko kehamilan dari daerah pedesaan Bangladesh menggunakan perangkat berbasis internet of things 

(IoT) yang diinisiasi oleh universitas internasional Daffodil, Dhaka, Bangladesh [22]. Dataset ini memiliki 6 variabel 

yang digunakan sebagai atribut predictor (Age, SystolicBP, DiastolicBP, BS, BodyTemp, HeartRate) dan 1 variabel 

target (RiskLevel) [14]. Informasi dataset dapat dilihat pada Tabel 1, seperti berikut.  

Tabel 1. Informasi Dataset   

No Atribut Deskripsi 

1 Age Usia saat ibu mengandung 

2 SystolicBP Nilai tekanan darah atas diukur dalam satuan mmHg 

3 DiastolicBP Nilai tekanan darah atas diukur dalam satuan mmHg 

4 BS Kadar gula dalam darah dengan satuan molar 

5 BodyTemp Suhu badan dalam satuan fahrenheit 

6 HeartRate Jumlah detak jantung dalam satu menit 

7 RiskLevel Prediksi level resiko dibagi dalam tiga level (low, mid, high) 

2.3 Exploratory Data Analysis (EDA)  

Setelah data penelitian didapatkan dilanjutkan dengan Exploratory Data Analysis (EDA), merupakan proses penting 

untuk mendalami data dengan tujuan menemukan informasi seperti pola dalam data, outlier, serta meninjau asumsi 

pada hipotesis awal baik secara statistik maupun visual [23], metode ini dimanfaatkan guna menambah pemahaman 

yang lebih baik tentang wawasan dari data. Pada tabel 2 menunjukkan detail statistik data seperti percentile, mean, 

std dan lainnya dari dataset. 

Tabel 2. Detail Statistik 

 Age SystolicBP DiastolicBP BS BodyTemp HeartRate 

Count 1014 1014 1014 1014 1014 1014 

Mean 29.8923 113.0813 76.1989 8.7262 98.6137 74.3914 

Std 13.4495 18.7521 14.1031 3.3215 1.2942 7.5427 

Min 10 70 49 6 98 7 

25% 19 100 65 6.9 98 70 

50% 26 120 80 7.5 98 76 

75% 39 120 90 8 98 80 

Max 70 160 100 19 103 90 

Gambar 2 menampilkan histogram dari setiap fitur pada dataset. Kolom Age menunjukkan sebaran usia ibu 

hamil yang didominasi pada usia 20 tahun. Fitur SystolicBP dan DiastolicBP merepresentasikan tekanan darah atas 

dan bawah pasien, sedangkan BS (Blood Sugar) menunjukkan kadar gula darah. Fitur BodyTemp menggambarkan 

sebaran suhu tubuh pasien dalam satuan Fahrenheit, dan HeartRate menunjukkan jumlah detak jantung per menit. 

 

Gambar. 2 Visualisasi Tiap Fitur Dari Dataset Menggunakan Histogram 

Dari Gambar 2 distribusi variabel dalam dataset menunjukkan bahwa fitur seperti usia distribusi data cenderung 

skewer ke kiri dimana didominasi usia dibawah 40 tahun, selanjunya distribusi tekanan darah sistolik dan diastolik 

cenderung normal dengan data paling banyak berurutan pada 120 dan 80. Untuk blood preasure (BS) distibusi 

memperlihatkan mayoritas data berada pada nilai rendah hingga sedang antara 6 sampai 10, begitu pula distribusi pada 
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suhu tubuh (BodyTemp) mayoritas data berada pada suhu tubuh rendah pada 98 derajat fahrenheit. Distribusi detak 

jantung (Heart Rate) memiliki pola yang mengelompok pada rentang 60–80 dan terdapat outlier dibawah 20. 

Selanjutnya dibuat correlation matrix untuk menggambarkan hubungan korelasi antar variable seperti pada 

gambar 3. Dari visualisasi diperoleh temuan seperti korelasi positif SystolicBP dan DiastolicBP yang menunjukkan 

bahwa kenaikan tekanan darah sistolik umumnya diikuti oleh kenaikan tekanan darah diastolik dengan nilai sebesar 

0.79. Selain itu BS (Blood Sugar) memiliki korelasi paling tinggi terhadap RiskLevel sebesar 0.57 jika dibandingkan 

fitur lainnya, SystolicBP 0.40 dan DiastolicBP sebesar 0.35. Hal tersebut menunjukkan bahwa peningkatan kadar gula 

darah berkaitan erat dengan peningkatan tingkat risiko.  

 

Gambar. 3 Heatmap Hubungan Korelasi Antar Variable 

Kemudian proses EDA dilanjutkan untuk mengetahui sebaran data seperti pada Gambar 4, label tersebar merata 

antar kelas level resiko dan tidak terjadi ketidakseimbangan ekstrem dengan minimum 1:3, yaitu kelas high risk 272, 

low risk 406, dan mid risk 336, sehingga tidak dilakukan proses resampling seperti oversampling dan undersampling 

dengan alasan untuk menghindari overfitting terhadap pola buatan dan gagal menggeneralisasi data baru, serta 

menghindari distorsi distribusi asli yang membuat model yang dihasilkan tidak mencerminkan kondisi realitas 

lapangan.   

 

Gambar. 4 Sebaran Label Level Risiko Kehamilan Dalam Datset 

2.4 Modeling  

Pada proses modelling dilakukan beberapa tahapan untuk membangun model pada penelitian ini seperti 

preprocessing, dalam machine learning preprocessing dilakukan untuk mempersiapkan dan membersihkan dataset 

yang berupa data mentah agar menjadi lebih berkualitas dan sesuai untuk digunakan dalam proses pelatihan model 

[24]. Dalam penelitian ini dilakukan beberapa tahapan preprocessing berdasarkan hasil dari EDA, tahapan ini 

bertujuan agar data yang diperoleh memiliki format yang konsisten, dan dapat meningkatkan efektivitas serta efisiensi 

selama proses pemodelan machine learning berlangsung. 

Tahapan awal dilakukan data cleaning untuk memastikan dataset yang digunakan terbebas dari 

ketidaksesuaian yang mana akan mempengaruhi hasil prediksi [25]. Pada penelitian ini, Tahap pembersihan data 

dimulai dengan pengecekan apakah terdapat nilai yang tidak lengkap atau kosong (missing value) dalam dataset. 

Setelah dilakukan data cleaning, data dianalisis untuk mendeteksi outlier. Nilai yang terdeteksi sebagai outlier 

kemudian dihapus. Pada penelitian ini menggunakan Z-Score dengan batas yang digunakan sebesar |Z| > 3.15 guna 

mendeteksi outlier yang mungkin mengganggu akurasi model agar dapat meningkatkan ketepatan klasifikasi model 

[26]. Metode Z-Score dipilih karena mampu mendeteksi nilai ekstrem (outlier) secara efektif dengan mengukur jarak 

data terhadap rata-rata dalam satuan standar deviasi, dibandingkan metode Min-Max, yang membatasi nilai data pada 

rentang tertentu [27].  
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Tahapan selanjutnya, melibatkan proses scaling data menggunakan metode Standard Scaling yang secara 

matematis identik dengan Z-Score untuk menyesuaikan rentang nilai fitur numerik agar skala antar fitur menjadi 

seragam tanpa kehilangan informasi penting yang dapat mempengaruhi akurasi model [28]. Metode ini dipilih karena 

kemampuannya dalam mengubah skala data tanpa mengubah distribusi asli, sehingga setiap variabel memiliki bobot 

yang seimbang dalam proses pelatihan model [29]. Karena metode normalisasi berbasis Z-Score, yang secara 

matematis identik dengan proses Standard Scaling. Kedua metode ini menggunakan rumus yang sama seperti pada 

persaman (1). 

𝑍 =
𝓍−𝜇

𝜎
 (1) 

Dimana menghitung seberapa jauh suatu nilai data (x) menyimpang dari rata-rata (μ) dalam satuan standar 

deviasi (σ). Pendekatan ini tidak hanya menyetarakan skala antar fitur, tetapi juga efektif dalam mendeteksi nilai 

ekstrem (outlier). 

Pemrosesan dilanjutkan dengan encoding, metode yang diterapkan adalah label encoding pada target untuk 

mengonversi data kategori berupa teks menjadi format numerik, sehingga dapat diproses oleh algoritma machine 

learning yang hanya menerima data dalam bentuk angka, Label encoding dipilih karena caranya yang sederhana, yaitu 

menggantikan setiap label kategori dengan angka [30]. 

Data yang telah melalui proses normalisasi selanjutnya dilakukan pembagian dataset menjadi data pengujian 

dan data pelatihan. Teknik split data merupakan metode untuk membagi dataset menjadi beberapa bagian dan 

termasuk salah satu faktor penting yang memengaruhi performa model klasifikasi dalam algoritma pembelajaran 

mesin [31]. Pada tahap ini, data dipisahkan dengan perbandingan 80:20, dimana 80% dialokasikan untuk melatih 

model, sedangkan 20% digunakan untuk menguji performa model. Berikut pada Gambar 5. diilustrasikan bagaimana 

proses modelling dilaksanakan.  

 

Gambar. 5 Alur Penelitian 

2.5 K-Nearest Neighbors (KNN) 

Pada penelitian ini algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) diterapkan dalam proses pembangunan model prediksi 

maternal health risk. Algoritma ini merupakan metode klasifikasi yang memanfaatkan jarak antar titik data untuk 

memperkirakan label pada data yang belum diketahui [32]. Dalam KNN, label untuk data baru ditentukan berdasarkan 

mayoritas label dari “k” tetangga terdekatnya [32]. Untuk menghitung jarak antar data baru KNN mengunakan metrik 

penghitung jarak tertentu seperti manhattan, cosine, atau euclidean setelahnya algoritma menentukan “k” tetangga 

terdekat berdasar jarak yang dihitung, kemudian data baru diklasifikasikan dengan menentukan label yang paling 

banyak muncul di antara tetangga terdekatnya [33]. Rumus jarak metode KNN yang diujikan dapat dilihat dari 

persamaan (3), (4), (5) secara berurut cosine, manhattan, euclidean, juga menggunakan pembobotan jarak Distance 

sebagaimana dirumuskan pada persamaan (6) untuk meningkatkan akurasi. 

𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝐴, 𝐵) = 1 − cos(𝜃) =  
𝐴 ∙ 𝐵

‖𝐴‖ ∙ ‖𝐵‖
 (3) 

Cosine digunakan untuk mengukur tingkat kesamaan arah antara dua vektor data A dan B dalam ruang 

berdimensi n. Nilai kesamaan dihitung menggunakan rasio antara dot product (A∙B) dengan hasil kali panjang masing-

masing vektor (‖A‖∙‖B‖), sehingga diperoleh nilai cos(θ) yang berada pada rentang -1 hingga 1. Semakin mendekati 1, 

semakin mirip arah kedua vektor tersebut. 

𝑀𝑎𝑛ℎ𝑎𝑡𝑡𝑎𝑛 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝐴, 𝐵) = ∑ |𝐴𝑖 − 𝐵𝑖|
𝑛
𝑖=1  (4) 

Sementara itu, Manhattan Distance atau taxicab distance mengukur jarak absolut antar titik dengan 

menjumlahkan perbedaan nilai pada setiap dimensi, yaitu ∑|Aᵢ − Bᵢ|. Metode ini menekankan total perbedaan linier 

antar dimensi dan sering digunakan ketika distribusi data bersifat grid atau berbasis nilai absolut. 
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𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝐴, 𝐵) = √∑ (𝐴𝑖 − 𝐵𝑖)2𝑛
𝑖=1  (5) 

Euclidean Distance mengukur jarak lurus (straight-line distance) antar titik dalam ruang multidimensi. Nilai 

dihitung dengan akar kuadrat dari jumlah kuadrat selisih tiap dimensi, yaitu √∑(Aᵢ − Bᵢ)². Ukuran ini umum digunakan 

sebagai representasi jarak geometris yang paling intuitif karena menggambarkan kedekatan spasial antar data. 

𝑤𝑖 =
1

𝑑𝑖+𝑒
 (6) 

Pembobotan jarak pada algoritma KNN memberikan pengaruh lebih besar pada tetangga terdekat dengan 

menentukan bobot (wᵢ) sebagai kebalikan dari jarak (dᵢ), ditambah konstanta kecil (ε) untuk menghindari pembagian 

nol, sehingga hasil klasifikasi menjadi lebih akurat. 

2.6 GridSearchCV  

Untuk mengimprovisasi algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) dilakukan Hyperparameter Tuning yang menerapkan 

teknik gridsearchCV, dengan maksud untuk mengidentifikasi parameter-parameter yang digunakan dalam model 

sehingga menghasilkan performa yang paling optimal [34]. Proses ini diawali dengan menentukan kumpulan nilai 

untuk setiap hyperparameter, seperti jumlah tetangga (k) {3, 5, 7, 9, 11, .... 21}, bobot jarak (weights) {distance}, dan 

metode jarak (metric) {euclidean, manhattan, cosine}. GridSearchCV melakukan pengujian terhadap seluruh 

kombinasi hyperparameter yang tersedia dengan menggunakan metode validasi silang untuk menilai performa model. 

Hyperparameter yang memberikan hasil terbaik inilah kemudian dipilih guna meningkatkan akurasi model secara 

keseluruhan.  

Proses GridSearchCV kemudian mengikuti beberapa langkah utama. Pertama, seluruh kombinasi nilai dari 

parameter-parameter tersebut disusun dalam bentuk grid. Selanjutnya, untuk setiap kombinasi, dilakukan proses k-

fold cross-validation guna menilai stabilitas dan performa model secara menyeluruh. Proses ini melibatkan pembagian 

data latih menjadi beberapa lipatan, di mana model dilatih pada sebagian data dan diuji pada bagian sisanya secara 

bergiliran. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik kinerja tertentu, seperti akurasi atau F1-score, dan hasil rata-

ratanya digunakan sebagai dasar pemilihan. 

2.7 Evaluasi  

Metode evaluasi yang digunakan pada penelitian ini adalah confusion matrix, alat evaluasi ini memperlihatkan 

banyaknya prediksi yang tepat dan keliru untuk tiap kelas, sehingga memberikan gambaran yang lebih menyeluruh 

tentang kinerja model klasifikasi [35]. Parameter evaluasi yang digunakan meliputi seperti accuracy, precision, recall, 

dan F1-score seperti yang dirumuskan berikut. 

Accuracy = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

 𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  (7) 

Precision(i) = 
𝑇𝑃𝑖

 𝑇𝑃𝑖+𝐹𝑃𝑖
  (8) 

Recall(i) = 
𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖+𝐹𝑁𝑖
 (9) 

F1-Score = 2.
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑖∙𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑖

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑖+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑖
  (10) 

2.7 Deployment 

Pada tahapan deployment yang mana merupakan proses akhir setelah evaluasi model machine learning, dilakukan 

bertujuan agar model ini dapat diaplikasikan kedalam bentuk website dan dapat diakses siapapun. Alasan 

menggunakan website sebagai basis deployment seperti kemudahan akses darimana saja hanya dengan browser dan 

akses internet selain itu juga kemudahan dalam update dan pemeliharaan sistem jika sewaktu waktu dibutuhkan. Dari 

berapa pertimbangan ini aplikasi berbasis website cocok untuk dipilih dalam penelitian ini. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Normalisasi 

Langkah pertama yang dilakukan dalam proses normalisasi adalah penganan outlier untuk itu dilakukan pengecekan 

nilai outlier. Selanjutnya penaganan outlier yang digunakan dalam penelitian ini adalah dengan cara menghapus data 

yang terdeteksi sebagai nilai yang outlier, cara ini dipilih untuk memudahkan dalam penanganan nilai ini.  Penggunaan 

Z-Score untuk deteksi outlier didasari karena jika menggunakan deteksi boxplot IQR jumlah outlier yang didapatkan 

terlalu banyak dan jika dilanjutkan pemrosesan dengan menghapus outlier akan mengurangi jumlah data yang bisa 

digunakan selanjutnya. Dengan menggunakan metode IQR, total terdapat 394 baris data yang mengandung setidaknya 

satu nilai outlier, yang mencakup sekitar 38.86% dari keseluruhan data. Outlier terbanyak ditemukan pada fitur Blood 

Sugar (BS) dan Body Temperature, masing-masing sebanyak 210 kasus. Jika seluruh baris ini dihapus, proporsi data 

yang hilang akan cukup besar dan berpotensi mengganggu proses pelatihan model. Sebaliknya, deteksi menggunakan 
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metode Z-Score menunjukkan bahwa hanya terdapat 15 baris data yang mengandung outlier, atau sekitar 1.48% dari 

total data. Outlier paling banyak ditemukan pada fitur Body Temperature sebanyak 13 kasus, serta Heart Rate 

sebanyak 2 kasus. Fitur lainnya tidak mengandung outlier signifikan berdasarkan kriteria Z-Score. 

Tahapan seralnjutnya untuk memastikan bahwa proses penghapusan outlier berhasil, dilakukan visualisasi 

menggunakan boxplot. Data yang diklasifikasikan sebagai outlier oleh metode Z-Score ditandai menggunakan ikon 

segitiga berwarna merah, sebagai pembeda terhadap outlier yang terdeteksi oleh metode IQR. Visualisasi ini 

ditampilkan pada Gambar 6, yang memberikan gambaran mengenai distribusi data dan perbedaan hasil deteksi outlier 

dari kedua metode. 

 

Gambar. 6 Boxplot Sebelum (a) dan Sesudah (b) Penghapusan Outlier  

Proses scaling menggunakan Standard Scaler dilakukan hanya pada data latih tanpa melibatkan label prediksi. 

Tabel 3 menunjukkan bahwa setelah scaling, seluruh fitur memiliki nilai rata-rata yang mendekati nol dan standar 

deviasi yang mendekati satu, menandakan bahwa skala data telah seragam dan siap digunakan pada tahap pengujian, 

karena terbatas maka hanya empat digit dibelakang koma yang ditulis. 

Tabel 3. Detail Data Setelah Dilakukan Scaling 

 Age SystolicBP DiastolicBP BS BodyTemp HeartRate 

Count 799 799 799 799 799 799 

Mean 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

Std 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 

Min -1.4799 -2.2988 -1.9297 -8.2130 -4.7452 -1.9092 

25% -8.1037 -9.6483 -7.9457 -5.5018 -4.7452 -5.8261 

50% -2.8958 3.6918 2.6968 -3.6942 -4.7452 2.1335 

75% 6.0319 3.6918 9.7918 -2.1879 -4.7452 7.4399 

Max 2.9839 2.5036 1.6886 3.0950 2.6180 2.0706 

3.2 Modeling 

Selanjutnya penelitian dimulai dengan melakukan proses pembagian dataset menjadi dua subset yakni train dan test 

dengan perbandingan yang sudah ditentukan sebesar 80:20, tindakan ini dengan tujuan setelah dilakukan pembelajaran 

mesin pada data train dilakukan pengujian menggunakan data test untuk mengevaluasi performa model memprediksi 

terhadap data baru. 

Proses pelatihan model dilanjutkan dengan mencari parameter terbaik dari data train dengan menjalankan 

prosedur hyperparameter tuning mengunakan gridsearch dengan tujuan mengetahui parameter optimal dari pada 

algoritma KNN. Tahapan berikutnya Cross-validation digunakan untuk memastikan bahwa hyperparameter pada 

model machine learning yang dihasilkan benar-benar optimal dalam menangani data baru berdasarkan pada parameter 

terbaik yang telah dipilih dengan gridsearch. Parameter yang akan dicari pada KNN dengan gridsearch yaitu dapat 

dilihat sebagai berikut. 
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Tabel 4. Pengaturan Hyperparameter  

Parameter Setting  

K 3-21 

Distance Cosine, Manhattan, Euclidean 

K-CV 10 

Dimana K adalah jumlah tetangga terdekat yang dipertimbangkan saat mengklasifikasikan data baru dengan 

settingan 3-21 dengan interval ganjil, distance adalah metrik yang digunakan untuk menghitung jarak antar titik data 

dengan pilihan cosine, manhattan, dan euclidean. Dan weight bobot distance tetangga yang lebih dekat diberi bobot 

lebih besar. Serta nilai K-Fold pada GridSearchCV sebesar 10 dimana data dibagi menjadi 10 bagian untuk dilakukan 

validasi silang 10 kali, selain itu stratify digunakan untuk memastikan proporsi kelas target di setiap fold konsisten 

dengan proporsi kelas dalam data asli, sehingga evaluasi model menjadi lebih representatif dan seimbang. 

3.3 Hasil Pelatihan  

Bagian ini membahas hasil pelatihan model berdasarkan setiap pengujian parameter yang dilakukan. Pembahasan 

difokuskan pada perbandingan hasil GridSearch yang diterapkan pada dataset yang telah dilakukan penghapusan 

outlier menggunakan Z-Score dengan dataset yang tidak menhapus outlier. Untuk tabel 5 didapatkan rerata akurasi 

dari hasil GridSearch pada dataset tanpa Z-Score didapatkan akurasi terendah dan tertinggi pada K = 5 dan K = 19 

dengan akurasi berututan 81.34% dan 83.19%. 

Tabel 5. Akurasi Rata-Rata Berdasarkan Nilai K  

K Neighbors Average Accuracy  

3 81,83% 

5 81,34% 

7 82,32% 

9 82,61% 

11 83,06% 

13 83,00% 

15 82,98% 

17 83,15% 

19 83,19% 

21 83,06% 

Sementara itu, Gambar 7 menyajikan komparasi performa dari masing-masing parameter jarak yakni cosine, 

euclidean, dan manhattan yang digunakan pada setiap nilai K ganjil mulai dari 3 hingga 21. Berdasarkan hasil tersebut, 

terlihat bahwa metrik manhattan menunjukkan performa yang lebih unggul mulai dari nilai K = 11 sampai 21 secara 

keseluruhan dibandingkan dua metrik lainnya. 

 

Gambar. 7 Grafik Komparasi Parameter Tanpa Z-Score 

Selanjutnya, pada Tabel 6 ditampilkan hasil evaluasi pada dataset yang menggunakan Z-Score. Melalui proses 

GridSearch, diperoleh akurasi terendah sebesar 81,55% pada K = 3, dan akurasi tertinggi sebesar 82,80% pada K = 

21. Hasil ini menunjukkan adanya peningkatan akurasi seiring dengan bertambahnya nilai K dalam rentang yang diuji. 

Tabel 6. Akurasi Rata-Rata Berdasarkan Nilai K dengan Z-Score 

K Neighbors Average Accuracy  

3 81,55% 

5 81,59% 

7 82,18% 
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K Neighbors Average Accuracy  

9 82,63% 

11 82,43% 

13 82,72% 

15 82,64% 

17 82,76% 

19 82,72% 

21 82,80% 

Sementara itu, Gambar 8 menyajikan komparasi performa dari masing-masing parameter jarak cosine, 

euclidean, dan manhattan yang digunakan pada setiap nilai K ganjil dari 3 hingga 21. Secara keseluruhan, metrik 

cosine menunjukkan performa yang paling unggul, khususnya pada nilai K = 9 serta K = 15 hingga K = 21. 

 

Gambar. 8 Grafik Komparasi Parameter dengan Z-Score 

Setelah dilakukan proses GridSearch cross-validation, diperoleh parameter terbaik untuk masing-masing 

dataset. Pada dataset tanpa Z-Score, parameter optimal adalah (k=11, metric=manhattan), sedangkan pada dataset 

dengan Z-Score, parameter terbaik adalah (k=9, metric=cosine). Hasil ini menunjukkan bahwa Manhattan lebih sesuai 

digunakan pada data mentah karena mampu mempertahankan makna skala asli tiap fitur, sementara Cosine lebih 

optimal pada data yang telah dinormalisasi dengan Z-Score karena dapat merepresentasikan pola relatif antar fitur 

secara lebih seimbang.  

3.4 Evaluasi 

Evaluasi model dimulai setelah proses train selesai dilanjutkan dengan menguji model menggunakan data baru yang 

berasal dari dataset test, dari sinilah dapat diamati bagaimana reaksi model terhadap data baru yang belum pernah 

dilihat sebelumnya. Gambar 9 (a) menunjukkan confusion matrix hasil prediksi model KNN pada dataset tanpa Z-

Score dengan parameter terbaik (K=11, metric=manhattan). Model mampu mengklasifikasikan kelas Low dan 

Medium dengan cukup baik, namun akurasi pada kelas High masih relatif rendah, ditandai dengan jumlah kesalahan 

klasifikasi yang lebih tinggi ke kelas Low maupun Medium.  

 

Gambar. 9 Confusion Matrix dari (a) Tanpa Z-Score dan (b) dengan Z-Score 

Sementara itu, Gambar 9 (b) menunjukkan confusion matrix model KNN pada dataset dengan Z-Score (K=9, 

metric=cosine). Terlihat peningkatan akurasi signifikan pada kelas High dan penurunan kesalahan klasifikasi, 

meskipun akurasi kelas Medium sedikit menurun. Secara keseluruhan, Z-Score menghasilkan distribusi prediksi yang 

lebih seimbang antar kelas. 
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Selanjutnya pada Tabel 7 menunjukkan perbandingan hasil evaluasi model K-Nearest Neighbors (KNN) 

sebelum dan sesudah dilakukan proses optimasi. Model KNN dasar sebagaimana dikutip dari [17] menghasilkan 

akurasi sebesar 66,50%, dengan nilai presisi 67,09% dan recall 66,50%. Setelah dilakukan optimasi hyperparameter 

menggunakan GridSearchCV, terjadi peningkatan performa yang signifikan, ditunjukkan oleh akurasi yang meningkat 

menjadi 79.31%, presisi 80.07%, dan recall 79.56%. Lebih lanjut, dengan melalui proses penghapusan outlier 

menngunakan Z-Score pada data, performa model meningkat lebih lanjut dengan akurasi mencapai 82,00%, presisi 

81,91%, dan recall 82,23%. Hasil ini menunjukkan bahwa kombinasi hyperparameter tuning dan Z-Score 

berkontribusi besar dalam meningkatkan kinerja model KNN secara keseluruhan. 

Tabel 7. Tabel Evaluasi KNN Optimisasi 

Algoritma Akurasi Presisi Recall 

KNN [17] 66.50 67.09 66.50 

KNN + Hyperparameter 79.31 80.07 79.56  

KNN + Hyperparameter dan Z-Score 82.00 81.91 82.23 

3.5 Deployment 

Tahap deployment menghasilkan prototype aplikasi yangdapat diakses melalui website. Diharapakan dapat 

memberikan manfaat berupa kemudahan, efisiensi, dan kecepatan dalam melakukan prediksi tingkat risiko kehamilan, 

sehingga dapat mendukung tenaga kesehatan dalam proses pengambilan keputusan berbasis data. Dengan pendekatan 

ini, aplikasi prediksi dapat berjalan secara online dan diakses publik melalui URL 

https://risetkami.my.id/mahasiswa/mhr_kehamilan.html [36], seperti ditunjukkan pada Gambar 9. 

 

Gambar. 9 Tampilan Utama Halaman  

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini membuktikan bahwa algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) yang dipadukan dengan normalisasi data 

serta hyperparameter tuning menggunakan GridSearchCV mampu meningkatkan akurasi prediksi pada dataset 

Maternal Health Risk dalam mengklasifikasikan tingkat risiko kehamilan. Tahapan penelitian meliputi Exploratory 

Data Analysis (EDA), normalisasi (Z-Score dan Standard Scaling), serta label encoding yang mempersiapkan dataset 

secara optimal sebelum pelatihan model. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa KNN tanpa optimasi hanya mencapai 

akurasi 69,46%, sedangkan dengan hyperparameter akurasi meningkat menjadi 79.31% dan bisa ditingkatakan lebih 

lanjut dengan Z-Score hingga mendapatkan akurasi 82.00% dengan distribusi prediksi antar kelas menjadi lebih 

seimbang, sebagaimana ditunjukkan pada confusion matrix. Implementasi prototype model ke dalam website dapat 

memberikan manfaat berupa kemudahan akses, efisiensi, dan kecepatan dalam melakukan prediksi tingkat risiko 

kehamilan, sehingga dapat mendukung tenaga kesehatan dalam pengambilan keputusan yang lebih tepat berbasis data. 
Meskipun demikian, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan, di antaranya ukuran dataset yang relatif kecil serta 

fokus yang hanya pada algoritma KNN tanpa adanya perbandingan dengan algoritma lain. Oleh karena itu, penelitian 

selanjutnya disarankan untuk menggunakan dataset yang lebih besar dan beragam, melakukan perbandingan dengan 

algoritma lain seperti Random Forest atau XGBoost. 
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