Implementasi Chi-Square dan
Oversampling Pada Klasifikasi Kesehatan
Janin dengan Support Vector Machine

Implementation of Chi-Square and
Oversampling for Fetal Health
Classification Using Support Vector
Machine

Sharenada Norisdita Wahyudi?, Nurissaidah Ulinnuha?", Moh. Hafiyusholeh®
123UIN Sunan Ampel Surabaya
JI. Dr. Ir. H. Soekarno No0.682, Gn. Anyar, Kec. Gn. Anyar, Surabaya, Jawa Timur 60294, (031) 8410298
sharenadaw@gmail.com?, nuris.ulinnuha@uinsa.ac.id®", hafiyusholeh@uinsa.ac.id®

Abstrak — Pemantauan kesehatan janin menjadi aspek penting karena hal tersebut merupakan bentuk
antisipasi terkait deteksi potensi patologis yang berkemungkinan membahayakan janin maupun ibu hamil.
Sebagaimana dilansir dalam website resmi UNICEF, setidaknya terdapat 2,3 juta bayi meninggal pada
bulan pertama kelahiran dengan 90% dari total keseluruhan merupakan kasus kematian bayi didalam
kandungan pada masa kehamilan diatas 20 minggu. Selain membahayakan bayi, kesehatan janin juga
berdampak pada keselamatan ibu hamil. Oleh karena itu, perlu dilakukan suatu usaha mitigasi resiko guna
memperkecil potensi kematian janin dengan mendeteksi kesehatan janin dengan melakukan klasifikasi
dengan algoritma SVM. Data yang digunakan pada penelitian ini adalah hasil pemeriksaan kandungan
berupa data cardiotocography, berisikan 2126 data yang berisikan 21 fitur yang terkategorikan menjadi 3
kelas yaitu 1665 normal, 295 kelas suspect dan 176 kelas pathologic. Berdasarkan perbedaan yang cukup
signifikan pada jumlah data ditiap kelas, dilakukan balancing data dengan metode Synthetic Minority
Over-Sampling Technique (SMOTE). Selain itu, dilakukan seleksi fitur dengan menggunakan Chi-Square
pada 21 fitur yang kemudian didapati 12 fitur terpilih untuk diklasifikasikan menggunakan algoritma SVM.
Skema klasifikasi dilakukan dengan beberapa tahapan, dan didapati bahwa penambahan seleksi fitur Chi-
Square dan SMOTE berhasil meningkatkan akurasi klasifikasi menjadi 98%, dengan nilai presicion
sebesar 99%, recall 98% dan F-1 Score sebesar 98%.

Kata Kunci: Cardiotocography (CTG), Chi-Square, SMOTE, SVM.

Abstract — Fetal health monitoring is an important aspect because it forms for detect potential pathologies
that may endanger fetus and pregnant mother. As reported on UNICEF, at least 2.3 million babies die in
the first month of birth with 90% of the total being cases of intrauterus fetal death. In addition to
endangering the baby, fetal health also has an impact on pregnant mother. As an effort to minimize the
potential and risk of fetal death, is classify the health status of the fetus using the SVM algorithm. The data
used in this study are gynecological results in the field of cardiotocography data, containing 2126 data that
have been categorized into 3 classes, namely normal, suspect and pathologic classes. Cardiotocography
data in this study was included 2,126 observations distributed across 21 features grouped into three
categories: 1,665 normal, 295 suspect, and 176 pathological. Given the significant variation in the number
of observations across each category, a data balancing technique, known as the Synthetic Minority Over-
Sampling Technique (SMOTE), was employed to address this imbalance. Furthermore, a feature selection
process was implemented, employing the Chi-Square method on the 21 features. This method identified 12
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features that were subsequently classified using the SVM algorithm. The classification scheme was executed
in multiple stages, and it was observed that the incorporation of both Chi-Square and SMOTE feature
selection led to a substantial enhancement in classification accuracy, reaching 98%, accompanied by a
99% precision value, 98% recall, and an 98% F-1 score.

Keywords: Cardiotocography (CTG), Chi-Square, SMOTE, SVM.

1. Pendahuluan

Kesehatan janin merupakan salah satu prioritas utama dalam dunia medis karena
berhubungan dengan kualitas hidup manusia sejak berada dalam kandungan. Hal tersebut
dilakukan untuk mengantisipasi hal buruk yang mengkhawatirkan bagi bayi maupun ibu.
Sebagaimana dilaporkan pada website resmi World Health Organization (WHO), sedikitnya
terdapat 7,9 Juta bayi lahir dengan keadaan cacat setiap tahunnya dengan 85% terjadi di negara
berkembang seperti Asia Tenggara [1]. Selain itu, United Nation Children’s Fund (UNICEF)
melaporkan bahwa setidaknya terdapat 2,3 juta kasus bayi meninggal pada bulan pertama
kelahirannya dengan 2 juta diantaranya meninggal sejak masih berada dalam kandungan, terjadi
pada masa kehamilan di atas 20 minggu.

Tidak hanya berdampak pada keselamatan bayi, kesehatan janin yang terlambat untuk
dideteksi dapat membahayakan keselamatan ibu. Seperti yang tercantum dalam panduan profil
kesehatan tahun 2022 yang resmi diterbitkan oleh Kementerian kesehatan RI, bahwasanya pada
tahun 2021 terdapat 7.138 kasus kematian ibu pada masa sebelum atau pasca persalinan [2].
Angka tersebut menjadikan Indonesia menjadi negara dengan kasus kematian ibu tertinggi di Asia
Tenggara. Oleh karena itu, kesehatan janin perlu untuk dideteksi sebagai suatu bentuk usaha
mitigasi risiko yang dapat berbahaya bagi bayi dan ibu. Adapun usaha yang dapat dilakukan pada
bidang medis dengan melakukan pemeriksaan cardiotocography (CTG) maupun melakukan
penelitian terkait klasifikasi. Penelitian dalam konteks klasifikasi digunakan untuk mendeteksi
kesehatan janin dengan memanfaatkan rekam medis yang sudah ada.

Salah satu algoritma Klasifikasi yang dapat ditawarkan adalah Support Vector Machine
(SVM). SVM dianggap unggul dan dapat mengatasi sistem olah data nonlinear dengan
memisahkannya kedalam dimensi lebih tinggi menggunakan bantuan fungsi kernel [3]. Prinsip
kerja utama pada SVM adalah memisahkan data kedalam dua kelas dengan hyperplane pada jarak
margin optimal [4]. Dapat ditinjau dari beberapa penelitian diantaranya oleh [5] yang
mengklasifikasikan bunga iris dengan SVM menggunakan kernel polynomial, mendapatkan hasil
akurasi unggul pada nilai 96,7%. Penelitian lain oleh [6] melakukan perbandingan fungsi kernel
SVM pada klasifikasi penyakit padi, mendapat hasil optimal dengan kernel linear pada akurasi
89%. Penelitian oleh [7] melakukan perbandingan pada kernel linear dan RBF pada klasifikasi
text-mining ulasan pelanggan, didapati kernel RBF lebih unggul dengan akurasi tertinggi pada
nilai 86,1%.

Beberapa penelitian lain terkait dengan klasifikasi kesehatan janin pernah dilakukan,
diantaranya oleh [8] dengan menggunakan algoritma C5.0 dan mendapatkan hasil akurasi sebesar
93,4%. Penelitian [9] membandingkan kinerja algoritma machine learning untuk
mengklasifikasikan kesehatan janin, didapati terdapat 4 algoritma unggul dengan akurasi diatas
90% diantaranya SVM, XGBoost, Random Forest dan KNN. Berdasarkan beberapa penelitian
terkait, perlu dilakukan penelitian dengan kebaruan guna meningkatkan akurasi dan kestabilan
klasifikasi. Beberapa metode yang dapat ditawarkan diantaranya adalah oversampling untuk
mengatasi imbalance pada jumlah data yang dimuat di tiap kelas, juga penambahan seleksi fitur
untuk mengurangi fitur-fitur yang dirasa tidak relevan terhadap kelas label.

Metode oversampling yang ditawarkan salah satunya adalah Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE). SMOTE bekerja mengatasi imbalance dataset dengan
mengkloning data pada kelas minoritas agar kelas tersebut memiliki jumlah sama dengan data
pada kelas mayoritas tanpa mengubah dan menghilangkan karakteristik data yang sudah ada [10].
Beberapa penelitian menyatakan bahwa SMOTE dapat membantu meningkatkan akurasi pada
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penelitian seperti yang dilakukan oleh [11] yang menggunakan SMOTE untuk menangani
imbalance data rating acara TV dengan ANN dan mendapat akurasi optimal sebesar 87%.
Penelitian [12] melakukan penanganan pada imbalance data pada klasifikasi dengan K-NN dan
mendapatkan peningkatan akurasi sebelumnya 85% menjadi 97%.

Pemanfaatan seleksi fitur umumnya ditambahkan untuk menstabilkan sekaligus
meningkatkan akurasi hasil evaluasi Klasifikasi [13]. Salah satu yang dapat digunakan adalah Chi-
Square, karena pengaplikasian yang sederhana dalam menentukan signifikansi suatu fitur
terhadap kelas target [14]. Seleksi fitur Chi-Square dapat meningkatkan akurasi hasil evaluasi
klasifikasi sebagaimana penelitian yang dilakukan oleh [15] memanfaatkan seleksi fitur Chi-
Square pada kinerja algoritma Na“1ve Bayes multinomial dan berhasil meningkatkan akurasi yang
awalnya hanya 88% menjadi 95%. Pada penelitian lain yang dilakukan oleh [16] membandingkan
dua seleksi fitur yakni Chi-Square dengan Mutual Information, dimana Chi-Square lebih unggul
dengan peningkatan akurasi sebesar 3% dengan waktu komputasi lebih singkat. Penggunaan
seleksi fitur Chi-Square dinilai cukup unggul dan bisa dimanfaatkan untuk mengoptimalkan hasil
evaluasi pada kinerja algoritma klasifikasi dengan waktu komputasi yang efisien.

Berdasarkan pemaparan diatas, algoritma SVM menunjukkan performa yang baik dalam
melakukan Klasifikasi. Selain itu, penggunaan seleksi fitur Chi-Square memiliki kinerja yang baik
dalam meningkatkan akurasi model pada algoritma yang dijalankan setelahnya. SMOTE juga
menunjukkan kestabilan dalam penanganan imbalance dataset. Oleh karena itu penelitian
dilakukan dengan mengimplementasikan seleksi fitur dengan menambahkan metode
oversampling pada klasifikasi kesehatan janin. Untuk melihat seberapa baik performa klasifikasi,
hasil Klasifikasi akan dievaluasi menggunakan confusion matrix sebagai pemberi gambaran
menyeluruh tentang hasil prediksi model

2. Metode Penelitian
Penelitian ini menggunakan algoritma Klasifikasi Support Vector Machine (SVM) dengan
bantuan oversampling SMOTE dan seleksi fitur Chi-Square. Sistematis pengolahan data

dilakukan bertahap, mulai dari pre-processing, seleksi fitur, klasifikasi dan terakhir evaluasi
model, sebagaimana disajikan dalam bentuk diagram alir pada Gambar 1.

@ M e
h
Seleksi fitur dengan _ . .
‘ Chi-Sqrare (—i Orversampling data ]

A

Split data dengan Klasifikasi dengan Suppoed
K-Fold Cross Validation Vector Machine (SVIM)

h

Tasil klasifikasi Lvaluasi model dengan
oplimal Comfiesion Matrix

Gambar 1. Alur Penelitian

Berdasarkan alur penelitian yang ditunjukkan pada Gambar 1, tahapan pengolahan data yang
dilakukan dimulai dari input data yang kemudian dilanjutkan normalisasi data, salah satunya
dengan metode MinMax Scaller. Setelah dilakukan normalisasi pada data, dilakukan tahapan
oversampling untuk mendapatkan jumlah data yang seimbang. Setelah itu dilakukan seleksi fitur
dengan Chi-Square, kemudian dilakukan split data testing:training dengan K-Fold. Setelahnya
dilakukan pengklasifikasian dengan SVM, untuk mengetahui hasil maksimal, dilakukan tahap
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evaluasi dengan confusion matrix. Setelah didapatkan hasil klasifikasi optimal, maka tahapan
pengolahan data telah selesai.

2.1.

2.2.

2.3.

2.4.

2.5.

Sumber Data

Data dalam penelitian ini didapatkan melalui website database Kaggle. Data merupakan
hasil pemeriksaan kandungan cardiotocography (CTG) sebanyak 2126 data yang telah
diklasifikasikan oleh para dokter ahli kandungan yang menjadikan tiga kategori pada data
set kardiotokografi dengan jumlah 1665 normal, 295 suspect, dan 176 pathologic.

Normalisasi Data

Normalisasi data adalah suatu tahapan dalam preprocessing data yang bertujuan untuk
mengubah sebaran data kedalam skala dengan rentang yang sama [17]. Salah satu metode
normalisasi yang sering digunakan adalah MinMax Scaler. Normalisasi dengan MinMax
mengubah rentang data dengan nilai antara 0 sampai dengan 1, dituliskan dengan rumus
sebagai berikut [18].

I} Xi—Xmin
X = Xmax~Xmin (1)

Balancing Data

Metode balancing yang digunakan pada penelitian ini adalah Synthetic Minority Over-
Sampling Technique (SMOTE). Metode tersebut menggunakan prinsip oversampling yang
menambah data pada kelas minor agar jumlahnya seimbang dengan data dari kelas mayor
[19]. Cara kerja SMOTE adalah memilih setiap sampel dari data minoritas secara berurutan
sebagai akar sintesis sampel tambahan untuk mensintesis sampel baru dan diulang sebanyak
n kali [20].

Seleksi Fitur Chi-Square

Prinsip kerja seleksi fitur Chi-Square adalah dengan mengimplementasikan teori
statistika dalam menguji independensi suatu fitur terhadap kelas kategori [21]. Penggunaan
seleksi fitur bertujuan untuk mengurangi keberadaan fitur yang kurang relevan [22]. Seleksi
fitur Chi-Square dituliskan dengan rumus berikut.

—F)2
2=Yh, O @
K-Fold Cross Validation

K-Fold Cross Validation merupakan tahapan pembagian data untuk memudahkan proses
pengujian dan pelatihan model [23]. Prinsip kerja dari K-Fold adalah dengan membagi
keseluruhan data kedalam beberapa subset, yang nantinya di tiap subset bergantian untuk
menjadi data train dan data test [24]. Cara kerja split data dengan K-Fold divisualisasikan

pada Gambar 2 [25].

All Data

Training data Test data

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Splitl | Fold1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Split 2 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
) Finding Parameters
Spit3 | Foldl | Fold2 || Fold3 | Fold4 | FoldS
Splitd | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Split5 | Fold1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Final evaluation { Test data

Gambar 2. Sistematis Pembagian K-Fold
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Berdasarkan Gambar 2, terlihat sistematis pembagian K-Fold yakni dengan membagi
data kedalam beberapa fold secara sama rata, kemudian 1fold menjadi data uji dan fold lain
merupakan data latih, pengolahan data dilakukan berulang sampai dengan fold ke-K.

2.6. Klasifikasi Support Vector Machine (SVM)

SVM merupakan salah satu algoritma Klasifikasi dalam pembelajaran machine learning
yang bekerja dengan prinsip pemisahan data linear dengan menemukan hyperplane optimal
[26]. Hyperplane terbaik adalah batas yang dapat memaksimalkan pemisahan dua kelas
dengan titik jarak paling minimal [27]. Pada dasarnya, SVM merupakan algoritma klasifikasi
berbasis linear separable, ditunjukkan pada Gambar 3.

(2 ¥

A Maximum
Margin Positive
¢ . Hyperplane
Maximym ~\"\ “\/ * 0
Margin P\ e ® ¢
Hyperplane \\‘ N \ * 9

Support
Vectors

o

Gambar 3. Visualisasi Pemisahan Kelas pada SVM

Negative Hyperplane

Gambar 3 menunjukkan data linear pada dimensi bidang dapat dipisah hanya dengan
hyperplane berupa garis lurus. Hal tersebut jelas berbeda dengan penanganan pada data non-
linear, dibutuhkan hyperplane pemisah yang lebih kompleks. Dalam mengatasi sistem data
nonlinear, SVM dilengkapi dengan fungsi kernel untuk mengubah dimensi data kedalam
ruang fitur yang lebih tinggi [28], sebagaimana divisualisasikan pada Gambar 4.

Input Space X

High-dimensional Feature Space
®(X)
Gambar 4. Visualisasi Dimensi Pada Hyperplane

Gambar 4 menjelaskan visualisasi dimensi pada hyperplane pada sistem algoritma SVM
dimana SVM dilengkapi fungsi kernel untuk mengatasi klasifikasi pada data kompleks.
Pemecahan masalah tersebut dilakukan dengan merubah ruang fitur ke dimensi yang lebih
tinggi dan membentuk hyperplane pemisah. Fungsi kernel yang paling umum ada 3,
diantaranya kernel linear, kernel Radial Basis Function (RBF) dan kernel polynomial yang
diketahui berdasarkan yang dituliskan dengan rumus seperti sebagaimana yang tertera pada
Tabel 1 [29].
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Tabel 1. Fungsi Kernel

Kernel Linear K (xy,x,) = Xy " Xy 3
Kernel RBF K(x,, x,) = e Y lxu=xy]1%) (4)
Kernel Polinomial K(xy, x,) = (y(xy - xp) + €)4 (5)

2.7. Confusion Matrix
Confusion Matrix adalah tahapan evaluasi untuk mengetahui kinerja dari sistem
klasifikasi dengan memanfaatkan nilai performa pada kesesuaian data aktual dengan hasil
prediksi [30]. Evaluasi sistem dilihat dari hasil perhitungan confusion matrix yang terdiri dari
tingkat akurasi, recall, presisi dan F1-score sebagaimana tertera pada persamaan berikut
[31].

Akurasi = TP + TN
(TP +FP+TN +FN) (6)
Recall = TP
(TP + FN) @)
Presisi = TP
(TP + FP) (8)
F1-Score = 2 X presisi X recall
presisi + recall ©

Keempat persamaan memiliki fungsi tersendiri dalam melihat seberapa sesuai model
hasil klasifikasi dengan data aktual. Semakin mendekati nilai 1 maka dinyatakan semakin
baik model dalam mengklasifikasikan data [32].

3. Hasil dan Pembahasan

Tahapan awal pada penelitian ini adalah menginput data hasil pemeriksaan CTG yang
diambil dari Website Kaggle. Berikut data CTG dengan jumlah total data sebanyak 2126 dengan
21 variabel independen dan 1 variabel target yang terbagi dalam 3 kategori, sebagaimana sampel
data yang ditampilkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Sampel Data Cardiotocography (CTG)

X1 X2 X3 X4 Xs X6 - X21 y
120 0 0 0 0 0 2 2
132 0,006 0 0,006 0,003 0 1 1
133 0,003 0 0,008 0,003 0 1 1
140 0,001 0 0,007 0,006 0 2 1
142 0,002 0,2 0,008 0 0 2 1

Tabel 2 menunjukkan sampel data yang berisikan 21 fitur yang ditunjukkan dengan x;
sampai dengan x,; yang merupakan data numerik. Kemudian untuk variabel y merupakan
variabel target yang berisikan data kategorik dimana 1 menunjukkan kondisi janin normal, 2
menunjukkan kondisi janin suspect dan 3 menunjukkan kondisi janin pathology. Kategori kelas
terdiri dari 1665 data dengan kondisi normal, 296 data dengan kondisi suspect dan 176 data
merupakan data dengan kondisi pathology. Tahapan kedua adalah melakukan normalisasi data
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dengan MinMax Scaler untuk merubah data kedalam rentang skala yang sama. Hasil normalisasi
ditampilkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Normalisasi dengan MinMax

X1 X2 X3 X4 Xs X6 X21
0,259 0 0 0 0,403 0 1,05
0481 0,315 0 0,4 0,577 0 0,5
0,500 0,157 0 0,533 0,569 0 0,5
0,629 0,052 0 0,466 0,688 0 0,5
0,666 0,026 0 0,4 0,678 0 1,05
0,667 0,105 0,004 0533 0,623 0 1,05

Berdasarkan Tabel 3, hasil normalisasi menggunakan MinMax menghasilkan data dengan
rentang pada angka O sampai dengan 1. Tahapan selanjutnya adalah balancing data dengan
Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE). Data pada kelas 2 (suspect) dan kelas 3
(pathology) digandakan jumlah data pada kelasnya sehingga memiliki nilai seimbang dengan data
pada kelas 1 (normal) berjumlah 1665. Hasil oversampling data ditampilkan seperti pada Gambar
5.

# Menampilkan jumlah sampel per kelas setelah oversampling
print(resampled data['fetal health'].value counts())

Jumlah kelas 1: 1655
fetal health

2.8 1655
1.8 1655
3.8 1655

Gambar 5. Hasil Over-Sampling Data

Berdasarkan Gambar 5, ditunjukkan bahwa hasil oversampling menjadikan jumlah data pada
tiap kelas bernilai sama yakni sejumlah dengan kelas mayoritas sebesar 1655 data. Tahapan
setelah dilakukan oversampling adalah melakukan seleksi fitur dengan menggunakan Chi-Square.
Proses seleksi fitur dengan menggunakan Chi-Square dilakukan dalam beberapa tahapan inti
diantaranya ialah menentukan nilai alpha (a) yakni sebesar 0.05%, melakukan pengelompokan
value atribut terhadap label (tabel kontingensi), proses perhitungan nilai Chi-Square dan yang
terakhir adalah penentuan fitur terseleksi berdasarkan perbandingan pada nilai yang ada pada
tabel distribusi Chi-Square.

Proses seleksi fitur dilakukan dengan membandingkan nilai Chi-Square dengan nilai pada
tabel distribusi berdasarkan derajat kebebasan dan nilai alpha. Fitur dinyatakan signifikan apabila
nilai Chi-Square lebih besar (>) dibandingkan nilai pada tabel distribusi. Begitu juga sebaliknya,
apabila nilai pada tabel Chi-Square kurang dari (<) nilai distribusi tabel Chi-Square maka fitur
dinyatakan tidak signifikan sehingga dinyatakan tidak lolos seleksi. Berdasarkan ketentuan
tersebut, terdapat 12 fitur yang lolos dan dinyatakan signifikan terhadap kelas target, ditampilkan
pada Tabel 4.
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Tabel 4. Hasil Seleksi Fitur Chi-Square

Nilai Nilai Tabel

Fitur Chi-Square Distribusi Keterangan
Baseline Value 44,327 28,867 Signifikan
Acceleration 81,968 28,867 Signifikan
Uterine Contraction 42,844 28,867 Signifikan
Light Deceleration 38,933 28,869 Signifikan
Severe Deceleration 55,306 28,869 Signifikan
Prolonged Deceleration 301,166 5,991 Signifikan
Abnormal Short Term Var. 58,506 15,507 Signifikan
Time of Long Term Var. 196,944 28,867 Signifikan
Histogram Min. 29,718 28,867 Signifikan
Histogram Mean 26,849 28,867 Signifikan
Histogram Variance 43,873 18,307 Signifikan
Histogram Tendency 12,090 9,488 Signifikan

Tabel 4 menunjukkan fitur-fitur hasil seleksi dengan menggunakan Chi-Square. Berdasarkan
tabel tersebut, terdapat 12 fitur yang dinyatakan signifikan karena memiliki nilai Chi-Square yang
lebih besar dibandingkan dengan nilai pada tabel distribusi Chi-Square. Fitur-fitur tersebut
selanjutnya akan diproses untuk melakukan klasifikasi dengan algoritma Support Vector Machine
(SVM). Tahapan Klasifikasi dilakukan dengan beberapa skema uji coba. Uji coba dilakukan
kedalam 3 tahapan, yang pertama klasifikasi SVM tanpa dilakukan Oversampling SMOTE dan
seleksi fitur Chi-Square, kedua melakukan klasifikasi SVM dengan seleksi fitur Chi-Square tanpa
Oversampling SMOTE, dan pengujian terakhir adalah melakukan ketiga tahapan yakni klasifikasi
SVM dengan menambahkan metode Oversampling SMOTE dan seleksi fitur Chi-Square.

Pengujian dilakukan dengan tiga kernel yakni kernel linear, RBF dan polynomial. Selain uji
coba kernel, dilakukan pengujian nilai pada parameter kernel berupa nilai Cost (C), gamma (y),
dan derajat (d). Hal tersebut dilakukan untuk mencari hasil paling optimal pada sistem klasifikasi
data rekam medis kesehatan janin. Berdasarkan hasil uji coba tersebut, didapatkan hasil-hasil
optimal dari rangkaian tahapan pada tiap klasifikasi, yang ditampilkan dalam Tabel 5.

Tabel 5. Hasil Klasifikasi

Tahapan Uji Coba Nilai Akurasi Kernel Parameter
Kernel
SVM 0,9213 RBF C=10
y =10
SVM T P
Chi-Square 0,9496 Polinomial d =3
SVM SMOTE Chi- 0,9838 RBE C= 10
Square y =10

Tabel 5 menunjukkan bahwa hasil optimal dari evaluasi berdasarkan akurasi pada tiap
klasifikasi menunjukkan peningkatan setelah ditambahkan beberapa metode penunjang seperti
seleksi fitur dan dilakukan balancing data. Berdasarkan hasil pengujian, terjadi peningkatan yang
cukup signifikan, yang awalnya 0,9213 atau 92,1% meningkat menjadi 0,9496 atau 94,9%
sampai dengan 0,9838 atau 98,3% pada percobaan klasifikasi. Dapat dilihat bahwasanya
penambahan metode SMOTE dan seleksi fitur memiliki tingkat akurasi tertinggi dengan nilai
sebesar 0,9838 atau 98,38% dengan memanfaatkan kernel RBF pada parameter Cost (C) =10
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dan nilai gamma (y).= 10. Selain meninjau akurasi, beberapa aspek seperti Recall, spesifisitas dll
perlu diperhatikan untuk memastikan keakuratan model dalam melakukan klasifikasi seperti pada
Gambar 6.

precision recall fl-score

1.8 8.99 8.97 8.98

2.9 8.97 8.99 8.98

3.9 8.99 8.99 8.99

accuracy @8.98
macro avg 8,93 8.98 8,98
weighted avg 8.98 8.98 8.98

Gambar 6. Evaluasi Klasifikasi Optimal

Gambar 6 merupakan evaluasi klasifikasi pada tahapan uji coba SVM dengan ditambahkan
SMOTE dan seleksi fitur Chi-Square. Terlihat bahwasanya tidak hanya akurasi yang unggul,
namun hasil recall presisi dan F-1 Score pada masing-masing kelas. Nilai recall pada kelas 1
sebesar 0,97 kelas 2 dan 3 sebesar 0,99. Untuk nilai presisi, ditunjukkan bahwa pada kelas 1 dan
3 memiliki presisi pada angka 0,99 dan kelas 2 sebesar 0,97. Begitu juga pada nilai performa F-
1 Score pada kelas 1 dan 2 berada pada angka 0,98 sedangkan pada kelas 3 memiliki nilai sebesar
0,99. Dari hasil evaluasi tersebut, menunjukkan bahwa hasil klasifikasi seimbang dan optimal
dengan capaian rata-rata nilai mendekati data aktual yakni pada nilai 0.97 sampai 0.99.

4. Kesimpulan

Dapat disimpulkan berdasarkan beberapa tahapan percobaan sebagaimana yang ada pada
Tabel 5 bahwasanya hasil optimal pada Klasifikasi status kesehatan janin ialah dengan
menggunakan algoritma SVM yang telah ditambahkan beberapa metode penunjang. Penambahan
SMOTE untuk menyeimbangkan kelas data dan seleksi fitur Chi-Square untuk mengurangi fitur
yang dianggap tidak relevan berhasil meningkatkan akurasi klasifikasi sampai dengan 98%
dengan rata-rata nilai recall, presisi dan F-1 Score adalah 98,3%. Penambahan metode SMOTE
dan Chi-Square pada klasifikasi kesehatan janin dengan algoritma Support Vector Machine
(SVM) dinyatakan optimal dengan nilai mendekati data aktual.
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