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Abstrak:	Dalam	studi	ini,	kami	membandingkan	kinerja	algoritma	

K-Nearest	 Neighbor	 (KNN)	 dan	 Support	 Vector	 Machine	 (SVM)	

untuk	 memprediksi	 risiko	 kehamilan	 pada	 pasien.	 Dataset	 yang	

digunakan	terdiri	dari	delapan	variabel,	seperti	jumlah	kehamilan,	

status	 vaksinasi,	tekanan	darah,	detak	jantung	janin,	indeks	massa	

tubuh	 (BMI),	 usia,	 dan	 tinggi	 badan,	 yang	 digunakan	 untuk	

mengklasifikasikan	 kehamilan	 sebagai	 berisiko	 tinggi	 atau	 tidak	

berisiko.	Pra-pemrosesan	data	dilakukan	dengan	standarisasi	fitur	

numerik	dan	pembagian	data	menggunakan	metode	stratified	split	

(80%	data	latih,	20%	data	uji).	Hasil	evaluasi	model	menunjukkan	

bahwa	 KNN	 mencapai	 tingkat	 akurasi	 81%,	 sementara	 SVM	

memperoleh	 akurasi	 75,50%.	 Analisis	 lebih	 lanjut	 menunjukkan	

bahwa	 KNN	 lebih	 stabil	 dalam	 mengklasifikasikan	 data	 dengan	

distribusi	 variabel	 yang	 beragam,	 sedangkan	 SVM	 menunjukkan	

kecenderungan	 lebih	 sensitif	 terhadap	 kasus	 berisiko	 tinggi,	

dengan	 66,7%	 prediksi	 mengarah	 pada	 kategori	 tersebut.	 Jika	

dibandingkan	dengan	penelitian	terdahulu,	performa	KNN	berada	

dalam	 rentang	 akurasi	 umum	 70–95%,	 sedangkan	 akurasi	 SVM	

sedikit	 lebih	 rendah	 dari	 rata-rata	 penelitian	 serupa	 yang	

mencapai	 sekitar	 80,33%.	 Penelitian	 ini	 menyimpulkan	 bahwa	

kedua	 algoritma	 ini	 berpotensi	 sebagai	 alat	 bantu	 untuk	 deteksi	

dini	 risiko	 kesehatan	 ibu	 hamil,	 di	 mana	 perbedaan	 performa	

keduanya	 dipengaruhi	 oleh	 parameter	 yang	 dipilih,	 karakteristik	

data,	dan	pembagian	kelas.		
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Pendahuluan	

Teknologi	 informasi	 telah	berkembang	pesat	dalam	dua	dekade	 terakhir	dan	memberikan	kontribusi	

besar	pada	berbagai	bidang,	 termasuk	sektor	kesehatan	 (Zielinski	et	al.,	2006).	Adopsi	 teknologi	 ini	

dalam	mengumpulkan,	memproses,	dan	menganalisis	data	kesehatan	memungkinkan	identifikasi	dini	

potensi	penyakit	 (Sayeed	et	 al.,	 2020).	Machine	learning	merupakan	 salah	 satu	 teknologi	 yang	maju	

pesat	 dalam	 sektor	 kesehatan	 (Toh	 &	 P.	 Brody,	 2021).	 Teknologi	 ini	 memiliki	 kemampuan	 untuk	

memproses	data	dalam	skala	besar	dan	menemukan	pola-pola	yang	sulit	dikenali	oleh	tenaga	medis	

secara	 langsung	 (Ahad	 et	 al.,	 2025;	 Chen	 et	 al.,	 2019).	Teknologi	 ini	 telah	banyak	digunakan	dalam	

berbagai	studi	prediksi	kesehatan,	mulai	dari	diagnosis	penyakit,	klasifikasi	tingkat	keparahan,	hingga	

peramalan	perkembangan	penyakit	(Al-Hakim	&	Prokopchuk,	2024).		

	

Machine	learning	menawarkan	berbagai	manfaat	 di	 sektor	 kesehatan,	 seperti	mempercepat	 analisis	

data,	meningkatkan	 ketepatan	 prediksi,	 dan	 membantu	 profesional	 medis	 dalam	 membuat	 keputusan	 yang	

lebih	 baik	 (Primartha,	 2021).	 Selain	 itu,	model	 prediksi	 yang	 dibangun	 dengan	machine	learning	 dapat	 terus	

diperbarui	 dan	disesuaikan	 seiring	 bertambahnya	 data	 baru,	 sehingga	mampu	memberikan	 hasil	 yang	

lebih	relevan	dan	akurat	(Harmanto,	2022).	

	

Dalam	 penelitian	 ini,	 dataset	 yang	 digunakan	 berasal	 dari	 sumber	 publik	 yang	 berisi	 data	 pasien	

dengan	parameter	medis	seperti	usia,	tekanan	darah	sistolik,	tekanan	darah	diastolik,	kadar	gula	darah,	

suhu	tubuh,	dan	detak	jantung.	Pemilihan	dataset	publik	dilakukan	untuk	memastikan	penelitian	dapat	

di	 replikasi	 oleh	 peneliti	 lain,	 sekaligus	 menghindari	 kendala	 pengumpulan	 data	 primer	 yang	

memerlukan	waktu,	biaya,	dan	prosedur	perizinan	yang	lebih	kompleks	(Al	Hakim,	2022).		

	

Algoritma	 K-Nearest	 Neighbor	 (KNN)	 dipilih	 sebagai	 salah	 satu	 metode	 yang	 akan	 diuji	 karena	

kesederhanaan	 konsepnya	 dan	 kemampuannya	 dalam	memberikan	 hasil	 yang	 kompetitif	 pada	 berbagai	

jenis	 dataset.	 KNN	 bekerja	 dengan	 mengukur	 kedekatan	 jarak	 antara	 data	 uji	 dengan	 data	 latih	

menggunakan	 metrik	 tertentu,	 seperti	 jarak	Euclidean	(Alnowaiser,	 2024;	 Indriyanti	 et	 al.,	 2017).	 Kelas	

yang	 diprediksi	 ditentukan	 berdasarkan	 mayoritas	 kelas	 dari	 k	 tetangga	 terdekat.	 Keunggulan	 KNN	

terletak	 pada	 fleksibilitasnya	 dalam	 menangani	 berbagai	 jenis	 data	 dan	 kemampuannya	 beradaptasi	

dengan	pola	distribusi	data	yang	berbeda	(Stephanie	&	Sarno,	2019;	Zai	et	al.,	2025).	Namun,	performa	KNN	

sangat	dipengaruhi	oleh	pemilihan	parameter	k	dan	skala	fitur	yang	digunakan.	

	

Selain	 KNN,	 penelitian	 ini	 juga	menggunakan	 algoritma	 Support	Vector	Machine	 (SVM),	 yang	 dikenal	 sebagai	

salah	satu	metode	klasifikasi	yang	efektif	pada	data	berdimensi	tinggi	(Stephanie	&	Sarno,	2019).	SVM	bekerja	

dengan	mencari	hyperplane	optimal	yang	memisahkan	data	ke	dalam	dua	kelas	atau	lebih	dengan	margin	

maksimum.	Konsep	margin	ini	membantu	SVM	mencapai	generalisasi	yang	baik	terhadap	data	baru	(You	&	

Kang,	 2020).	 SVM	 juga	memiliki	 fleksibilitas	 dalam	menangani	 data	 non-linear	melalui	 penggunaan	berbagai	

jenis	fungsi	kernel,	seperti	linear,	polynomial,	dan	radial	basis	function	(RBF)	(Redel-Macías	et	al.,	2013).	

	

Penelitian	 ini	bertujuan	untuk	menerapkan	dan	membandingkan	performa	algoritma	KNN	dan	SVM	

dalam	 memprediksi	 risiko	 kesehatan	 berdasarkan	 dataset	 publik.	 Perbandingan	 dilakukan	 dengan	

mengukur	 kinerja	 kedua	model	 menggunakan	metrik	 evaluasi	 seperti	 akurasi,	 presisi,	 recall,	 dan	 f1-score.	

Dengan	membandingkan	kedua	algoritma,	diharapkan	diperoleh	wawasan	mengenai	metode	mana	yang	

lebih	sesuai	digunakan	pada	dataset	dengan	karakteristik	serupa,	serta	pemahaman	mengenai	faktor-
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faktor	yang	mempengaruhi	kinerja	model	prediksi	kesehatan.		

Metode	

Dataset	

Dataset	 yang	 digunakan	 dalam	 penelitian	 ini	merupakan	 dataset	 publik	 yang	 berisi	 informasi	 kesehatan	 ibu	

hamil,	 dirancang	untuk	mendukung	penelitian	 deteksi	 dini	 kehamilan	 berisiko	 tinggi	 (Gambar	 1).	Dataset	 ini	

dikumpulkan	 dari	 hasil	 pemeriksaan	 pasien	 dengan	 parameter	 medis	 yang	 relevan,	 dan	 digunakan	

sebagai	 dasar	 pelatihan	 serta	 pengujian	 algoritma	 K-Nearest	 Neighbor	 (KNN)	 dan	 Support	 Vector	Machine	

(SVM).	Daftar	variabel	dataset	yang	digunakan	dalam	penelitian	ini	antara	lain:	

1. Pregnancies	(Kehamilan)	jumlah	kehamilan	yang	pernah	dialami	subjek	penelitian	

2. Vaccination	Status	 (Vaksin)	 status	 vaksinasi	pasien,	 khususnya	vaksin	yang	 relevan	dengan	kesehatan	

ibu	hamil.	

3. Tinggi	badan	pasien	dalam	satuan	sentimeter	(fitur	ini	digunakan	untuk	perhitungan	BMI	dan	

analisis	tambahan).	

4. Hypertension	(Tekanan	Darah	Tinggi)	kondisi	tekanan	darah	pasien	yang	diukur	dalam	satuan	

“mmHg”	dan	dikategorikan	apakah	termasuk	hipertensi	atau	normal.	

5. Fetal	Heart	Rate	 (Detak	 Jantung	Bayi)	 jumlah	detak	 jantung	 janin	per	menit.	

6. High-Risk	 Pregnancy	 (Kehamilan	 Berisiko	 Tinggi)	 label	 target	 yang	 menunjukkan	 apakah	

pasien	 termasuk	dalam	kategori	kehamilan	berisiko	 tinggi	atau	 tidak	 (0	=	 tidak	berisiko,	1	=	

berisiko).	

7. Indeks	 Massa	 Tubuh	 (BMI)	 merupakan	 variabel	 yang	 dihitung	 berdasarkan	 berat	 dan	 tinggi	

badan	pasien.	

	

	
Gambar	1.	Dataset	Penelitian	

Dataset	yang	dipakai	dalam	penelitian	 ini	 terdiri	dari	delapan	variabel	dan	total	998	data	pasien.	Setiap	entri	

data	merepresentasikan	kondisi	seorang	ibu	hamil,	sementara	setiap	variabel	berfungsi	sebagai	 fitur	

untuk	proses	klasifikasi.	Variabel	Kehamilan	merekam	usia	kandungan	dalam	minggu,	Vaksin	mencatat	status	

vaksinasi	 pasien	 dalam	 bentuk	 kode,	 dan	 Tinggi	 menunjukkan	 tinggi	 badan	 pasien	 dalam	 satuan	

sentimeter.	 TekananDarah	 menunjukkan	 nilai	 tekanan	 darah	 sistolik	 pasien	 dalam	 mmHg.	

DetakJantungBayi	 merupakan	 jumlah	 denyut	 jantung	 janin	 per	 menit	 (beats	 per	minute),	 yang	 menjadi	

salah	 satu	 indikator	 kesehatan	 janin.	 BMI	 adalah	 indeks	 massa	 tubuh	 pasien	 yang	 dihitung	 dari	 berat	 dan	

tinggi	 badan.	 ValueKehamilanBeresikoTinggi	 adalah	 nilai	 numerik	 hasil	 perhitungan	 faktor	 risiko	 kehamilan,	
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biasanya	dalam	skala	0–1.	Usia	menunjukkan	umur	pasien	dalam	tahun.	

Kolom	 terakhir,	 KehamilanBeresikoTinggi	 merupakan	 label	 target	 klasifikasi	 yang	 digunakan	 pada	

penelitian	 ini,	 dengan	 nilai	 0	 untuk	 kehamilan	 yang	 tidak	 tergolong	 berisiko	 tinggi	 dan	 nilai	 1	 untuk	

kehamilan	berisiko	 tinggi.	Label	 ini	menjadi	acuan	utama	dalam	pelatihan	dan	pengujian	model	machine	

learning	menggunakan	algoritma	K-Nearest	Neighbor	 (KNN)	dan	Support	Vector	Machine	 (SVM).	Struktur	

dataset	yang	 jelas	dan	 lengkap	 ini	memungkinkan	 analisis	 prediktif	 yang	 komprehensif	 terhadap	 risiko	

kehamilan	 berdasarkan	 parameter	kesehatan	yang	relevan.	

Metode	Klasifikasi	

	
1. Algoritma	K-Nearest	Neighbor	 (KNN)	

K-Nearest	 Neighbor	 (K-NN)	 adalah	 metode	 yang	 mengklasifikasikan	 data	 baru	 dengan	 cara	

mengukur	 jarak	 terdekatnya	 dari	 titik-titik	 data	 yang	 sudah	 ada.	 Proses	 klasifikasi	 sangat	

dipengaruhi	oleh	pemilihan	nilai	k,	yang	berfungsi	sebagai	penentu	jumlah	tetangga	terdekat	yang	

akan	 digunakan	 untuk	 menentukan	 kelas	 dari	 sebuah	 data	 baru.	 Salah	 satu	 keunggulan	 K-NN	

adalah	 kemampuannya	 yang	 tangguh	 saat	 menghadapi	 dataset	 berukuran	 besar	 serta	

kemudahannya	 untuk	 diterapkan	 di	 berbagai	 aplikasi	

1) Pra-pemrosesan	

• Standarisasi	 fitur	 numerik	 (mean	 0,	 std	 1)	 agar	 fitur	 berskala	 besar	 tidak	 mendominasi	

jarak.	

• Fitur	biner	(misal	status	vaksin/hipertensi)	biasanya	dipertahankan	apa	adanya	(tanpa	

skala).	

2) Pemisahan	data	

• Train	 80%	 –	 Test	 20%,	 stratified	 berdasarkan	 label	 agar	 proporsi	 kelas	 0/1	 tetap	

seimbang.	

3) Pelatihan	KNN	

• Gunakan	KNeighborsClassifier	dengan	dua	skenario	bobot:	uniform	dan	distance.	

• Penentuan	 k	 dicari	 secara	 sistematis	

4) Inferensi	(prediksi)	

• Untuk	 setiap	 sampel	 uji,	 cari	 k	 tetangga	 terdekat	 di	 data	 latih,	 lakukan	 voting	

mayoritas,	hasilkan	label.	

5) Evaluasi	

• Laporkan	akurasi,	precision,	recall,	F1-score,	dan	confusion	matrix	pada	data	uji.	

• Sertakan	 ROC-AUC	 (dan	 PR-AUC	 jika	 kelas	 tidak	 seimbang)	 dari	 probabilitas	 KNN	

(proporsi	tetangga	per	kelas).	

	
2. Algoritma	Support	Vector	Machine	(SVM)	

Dikembangkan	 oleh	 Vladimir	 Vapnik	 pada	 tahun	 1992,	 Support	 Vector	 Machine	 (SVM)	 adalah	

algoritma	 supervised	 learning	 yang	 berfungsi	 untuk	 tugas	 klasifikasi.	 Konsep	 utama	 SVM	 adalah	

mencari	 garis	 pemisah	 (hyperplane)	 yang	 dapat	 memisahkan	 data	 ke	 dalam	 dua	 kelas	 berbeda	

dengan	jarak	(margin)	terbesar.	Semakin	besar	margin	yang	dihasilkan,	semakin	baik	kemampuan	

model	dalam	menggeneralisasi	data	baru.	

	
Dalam	 penelitian	 ini,	 digunakan	 kernel	 Radial	 Basis	 Function	 (RBF)	 yang	 memungkinkan	 SVM	

menangani	 data	 yang	 tidak	 dapat	 dipisahkan	 secara	 linier	 di	 ruang	 fitur	 aslinya.	 Kernel	 RBF	

bekerja	 dengan	memproyeksikan	data	ke	ruang	dimensi	yang	lebih	tinggi,	sehingga	data	dari	kelas	
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yang	berbeda	dapat	dipisahkan	dengan	sebuah	hyperplane.		
	

Hasil	dan	Pembahasan	

Penelitian	 ini	 bertujuan	 untuk	membandingkan	 performa	 algoritma	K-Nearest	Neighbor	 (KNN)	 dan	

Support	 Vector	 Machine	 (SVM)	 dalam	 memprediksi	 risiko	 kesehatan	 pada	 ibu	 hamil	 berdasarkan	 dataset	

publik.	 Dataset	 yang	 digunakan	 terdiri	 dari	 998	 data	 pasien,	 dengan	 delapan	 variabel	 utama	 yang	

mencakup	parameter	medis	seperti	 jumlah	kehamilan,	status	vaksinasi,	 tekanan	darah,	detak	jantung	

janin,	indeks	massa	tubuh	(BMI),	usia,	tinggi	badan,	serta	label	risiko	kehamilan.	

Sebelum	dilakukan	proses	pelatihan	model,	data	terlebih	dahulu	melalui	tahap	pra-pemrosesan.	Fitur	

numerik	 seperti	 tekanan	 darah,	 detak	 jantung	 janin,	 BMI,	 usia,	 dan	 tinggi	 badan	 dilakukan	

standarisasi	menggunakan	metode	StandardScaler	agar	semua	variabel	memiliki	skala	yang	seragam.	Hal	ini	

bertujuan	 mencegah	 bias	 pada	 perhitungan	 jarak	 dalam	 KNN	 maupun	 pemisahan	 hyperplane	 pada	 SVM.	

Sementara	 itu,	 fitur	 kategorikal	 seperti	 status	 vaksinasi	 dipertahankan	 dalam	 bentuk	 biner	 sesuai	

aslinya.	

	

Gambar	2.	Histogram	Dataset	Penelitian	

Histogram	pada	Gambar	2	menggambarkan	distribusi	nilai	pada	variabel-variabel	dalam	dataset	penelitian.	Dari	

visualisasi	tersebut	terlihat	bahwa	beberapa	variabel	memiliki	pola	distribusi	yang	tidak	merata,	dengan	

adanya	 kecenderungan	 nilai	 tertentu	 yang	 lebih	 sering	 muncul	 dibandingkan	 nilai	 lainnya.	 Hal	 ini	

menunjukkan	bahwa	dataset	memiliki	variasi	yang	cukup	beragam,	sehingga	penting	untuk	dilakukan	

proses	 standarisasi	 sebelum	 digunakan	 dalam	 pelatihan	 model.	 Visualisasi	 distribusi	 ini	 juga	

membantu	memahami	karakteristik	awal	data	serta	memastikan	bahwa	tidak	ada	variabel	yang	terlalu	

dominan.	

	
Proses	pembagian	data	dilakukan	dengan	komposisi	80%	data	latih	dan	20%	data	uji,	menggunakan	

teknik	 stratified	 split	 untuk	 menjaga	 proporsi	 kelas	 antara	 kategori	 “berisiko”	 dan	 “tidak	 berisiko”.	 Pada	

algoritma	 KNN,	 pengujian	 dilakukan	 dengan	 mencoba	 beberapa	 nilai	 k	 serta	 dua	 skema	 pembobotan,	 yaitu	
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uniform	dan	distance,	 untuk	mencari	parameter	yang	menghasilkan	akurasi	 tertinggi.	Pemilihan	nilai	k	

yang	tepat	sangat	berpengaruh	terhadap	hasil	prediksi	karena	 jumlah	 tetangga	yang	diperhitungkan	

akan	menentukan	kecenderungan	model	terhadap	pola	data	(Setiawan	et	al.,	2025).	
	

	

Gambar	3.	Hasil	Algoritma	KNN	

Confusion	matrix	pada	Gambar	3	menunjukkan	hasil	prediksi	algoritma	K-Nearest	Neighbor	(KNN)	terhadap	

data	 uji.	 Nilai	 diagonal	 utama	 merepresentasikan	 jumlah	 prediksi	 yang	 benar,	 sedangkan	 nilai	 di	 luar	

diagonal	menunjukkan	 jumlah	prediksi	 yang	 salah.	Dari	 visualisasi	 ini	dapat	dilihat	bahwa	KNN	mampu	

mengklasifikasikan	 sebagian	besar	data	uji	 dengan	benar,	meskipun	masih	 terdapat	 sejumlah	kesalahan	

prediksi	 pada	 kelas	 tertentu.	 Hasil	 ini	 memperlihatkan	 bahwa	 performa	 KNN	 cukup	 dipengaruhi	 oleh	

distribusi	 data	 dan	 pemilihan	 parameter	 k.	 Secara	 umum,	 semakin	 tepat	 pemilihan	 nilai	 k	 dan	 skema	

pembobotan,	semakin	baik	tingkat	akurasi	model	dalam	memprediksi	risiko	kesehatan	pada	ibu	hamil	(Al-

Hakim	et	al.,	2024).	

Untuk	 algoritma	 SVM,	 digunakan	 kernel	 Radial	 Basis	 Function	 (RBF)	 karena	 memiliki	 kemampuan	

memproyeksikan	data	ke	dimensi	yang	lebih	tinggi	sehingga	memudahkan	pemisahan	kelas	yang	tidak	

dapat	dipisahkan	secara	linier	di	ruang	aslinya.	Model	SVM	dilatih	menggunakan	data	latih	dan	diuji	pada	data	

uji	yang	belum	pernah	dilihat	model.	

	
Gambar	4.	Hasil	Algoritma	SVM	

Diagram	 lingkaran	 pada	 Gambar	 4.	 Berdasarkan	 hasil	 penelitian,	 algoritma	 Support	Vector	Machine	
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(SVM)	 mencapai	 akurasi	 sebesar	 75,50%.	 Sementara	 itu,	 diagram	 lingkaran	 pada	 Gambar	 4	 menunjukkan	

proporsi	 hasil	 prediksi	 dari	 model	 SVM.	 Dari	 total	 data	 uji,	 sebesar	 66,7%	 diklasifikasikan	 sebagai	

kehamilan	 berisiko	 tinggi	 (kategori	 1)	 dan	 sisanya	 33,3%	 diklasifikasikan	 sebagai	 tidak	 berisiko	

(kategori	 0).	 Proporsi	 ini	 menunjukkan	 kecenderungan	 model	 SVM	 yang	 lebih	 sensitif	 dalam	

mengidentifikasi	 kasus	 berisiko,	 namun	 tidak	 secara	 langsung	 merepresentasikan	 akurasi	 model	

secara	keseluruhan.	

Proporsi	yang	ditampilkan	melalui	visualisasi	ini	memberikan	gambaran	umum	mengenai	distribusi	hasil	

prediksi	 model,	 sebelum	 dilakukan	 evaluasi	 lebih	 lanjut	 menggunakan	 metrik	 seperti	 akurasi,	 presisi,	

recall,	dan	F1-score.	Dengan	demikian,	diagram	 ini	menjadi	dasar	untuk	menilai	 sejauh	mana	SVM	dapat	

diandalkan	dalam	mendeteksi	risiko	kehamilan	dibandingkan	dengan	algoritma	lain	seperti	KNN.	

Kesimpulan	

Penelitian	 ini	 membandingkan	 kinerja	 dua	 algoritma	 machine	 learning,	 yaitu	 K-Nearest	 Neighbor	

(KNN)	 dan	 Support	Vector	Machine	 (SVM),	 untuk	memprediksi	 risiko	 kehamilan	 pada	 dataset	 publik	

yang	mencakup	998	data	pasien	dan	delapan	variabel	medis	utama.	

Berdasarkan	 analisis,	 KNN	menunjukkan	 performa	 yang	 lebih	 unggul	 dengan	 akurasi	 81%,	melebihi	 akurasi	

SVM	yang	hanya	75,50%.	Meskipun	begitu,	 SVM	memiliki	 kekuatan	 khusus	dalam	mendeteksi	 lebih	
banyak	kasus	berisiko	tinggi	(66,7%).	Perbedaan	signifikan	 ini	menggarisbawahi	bahwa	karakteristik	

dataset,	 distribusi	 fitur,	 dan	 pemilihan	 parameter	 sangat	 krusial	 dalam	 menentukan	 akurasi	 dan	

kemampuan	generalisasi	model.	

1. KNN	lebih	sesuai	digunakan	pada	dataset	dengan	distribusi	fitur	yang	relatif	seimbang,	terutama	

ketika	tujuan	penelitian	menekankan	pada	pencapaian	akurasi	tinggi	secara	keseluruhan.	

2. SVM	lebih	sensitif	dalam	mendeteksi	kasus	berisiko,	sehingga	tetap	relevan	digunakan	ketika	

tujuan	 analisis	 lebih	 berfokus	 pada	 kemampuan	model	 menangkap	 sebanyak	 mungkin	 data	

pasien	yang	termasuk	kategori	berisiko	tinggi.	

3. Pemilihan	algoritma	 terbaik	sangat	bergantung	pada	konteks	aplikasi,	misalnya	apakah	 lebih	

penting	 mengutamakan	 akurasi	 umum	 (overall	 accuracy)	 atau	 deteksi	 dini	 pasien	 berisiko	

tinggi	(recall	pada	kelas	positif).	

Referensi	
	

Ahad,	A.,	Puspitasari,	 I.,	Zheng,	J.,	Ullah,	S.,	Ullah,	F.,	Mohammad,	P.,	Bakhsh,	S.	T.,	&	Pires,	I.	M.	(2025).	Machine	

Learning	Stroke	Prediction	in	Smart	Healthcare:	Integrating	Fuzzy	K-Nearest	Neighbor	and	Artificial	Neural	

Networks	 with	 Feature	 Selection	 Techniques.	 Computers,	 Materials	 &	 Continua,	 1–20.	

https://doi.org/10.32604/cmc.2025.062605	
Al	 Hakim,	 R.	 R.	 (2022).	 Partisipan	 dan	 Etika	 Penelitian.	 In	 D.	 Ediana	 (Ed.),	 Metodologi	 Riset	 Bidang	 Sistem	

Informasi	dan	Komputer	(pp.	13–22).	PT.	Global	Eksekutif	Teknologi.	

Al-Hakim,	R.	R.,	 Ardianto,	R.,	Wirasto,	A.,	&	Prokopchuk,	 Y.	 (2024).	How	Can	 IPMA	Analysis	Through	PLS-SEM	

Identify	 Maternal	 Health	 Risk	 Factors?	 Menara	 Journal	 of	 Health	 Science,	 3(3),	 428–443.	
https://jurnal.iakmikudus.org/article/view/202	

Al-Hakim,	 R.	 R.,	 &	 Prokopchuk,	 Y.	 (2024).	 Predicting	 Internal	 Diseases	 in	 Humans	 Using	Machine	 Learning:	 A	

Systematic	 Literature	 Review.	 Journal	 of	 Advanced	 Health	 Informatics	 Research	 (JAHIR),	 2(1),	 50–63.	
https://doi.org/10.59247/jahir.v2i1.195	

Alnowaiser,	K.	 (2024).	 Improving	Healthcare	Prediction	of	Diabetic	Patients	Using	KNN	 Imputed	Features	 and	

Tri-Ensemble	Model.	IEEE	Access,	12,	16783–16793.	https://doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3359760	

Chen,	P.	H.	C.,	Liu,	Y.,	&	Peng,	L.	(2019).	How	to	develop	machine	learning	models	for	healthcare.	Nature	Materials,	



Jurnal Kolaborasi Riset Sarjana, Vol. 2 No. 3 Tahun 2025     Page 8 of 8 
 

KORISA  2025, Page 1-8.  https://ejournal.uhb.ac.id/index.php/korisa  

18(5),	410–414.	https://doi.org/10.1038/S41563-019-0345-0	

Harmanto,	S.	(2022).	Pengantar	Kecerdasan	Artifisial	(2nd	ed.).	Penerbit	Gunadarma.	

Indriyanti,	Sugianti,	D.,	&	Karomi,	M.	A.	Al.	(2017).	Peningkatan	Akurasi	Algoritma	KNN	dengan	Seleksi	Fitur	Gain	

Ratio	untuk	Klasifikasi	Penyakit	Diabetes	Mellitus.	IC-Tech,	7(2),	1–6.	
Primartha,	R.	(2021).	Algoritma	Machine	Learning.	Informatika.	

Redel-Macías,	 M.	 D.,	 Fernández-Navarro,	 F.,	 Antonio	 Gutiérrez,	 P.,	 Cubero-Atienza,	 A.	 J.,	 &	 Hervás-Martínez,	 C.	

(2013).	Ensembles	of	evolutionary	product	unit	or	RBF	neural	networks	for	the	identification	of	sound	for	

pass-by	 noise	 test	 in	 vehicles.	 Neurocomputing,	 109,	 56–65.	
https://doi.org/10.1016/J.NEUCOM.2012.03.022	

Sayeed,	 R.,	 Gottlieb,	 D.,	 &	Mandl,	 K.	 D.	 (2020).	 SMART	Markers:	 collecting	 patient-generated	 health	 data	 as	 a	

standardized	 property	 of	 health	 information	 technology.	 Npj	 Digital	 Medicine,	 3(1),	 1–8.	
https://doi.org/10.1038/s41746-020-0218-6	

Setiawan,	 I.,	 Yasin,	 I.	 F.,	 &	 Desianti,	 Y.	 T.	 (2025).	 Komparasi	 Kinerja	 Algoritma	 Random	 Forest,	 Decision	 Tree,	

Naïve	 Bayes,	 dan	 KNN	 dalam	 Prediksi	 Tingkat	 Depresi	 Mahasiswa	 menggunakan	 Student	 Depression	

Dataset.	Jurnal	Ilmu	Komputer	Dan	Teknologi,	6(1),	47–58.	https://doi.org/10.35960/IKOMTI.V6I1.1756	
Stephanie,	 C.,	 &	 Sarno,	 R.	 (2019).	 Classification	 talent	 of	 employee	 using	 C4.5,	 KNN,	 SVM.	 2019	 International	

Conference	 on	 Information	 and	 Communications	 Technology	 (ICOIACT),	 388–393.	

https://doi.org/10.1109/ICOIACT46704.2019.8938508	

Toh,	 C.,	&	 P.	 Brody,	 J.	 (2021).	 Applications	 of	Machine	 Learning	 in	Healthcare.	 In	Smart	Manufacturing	-	When	

Artificial	 Intelligence	 Meets	 the	 Internet	 of	 Things.	 IntechOpen.	

https://doi.org/10.5772/INTECHOPEN.92297	

You,	 S.,	&	Kang,	M.	 (2020).	A	 Study	on	Methods	 to	Prevent	Pima	 Indians	Diabetes	using	SVM.	Korea	Journal	of	

Artificial	Intelligence,	8(2),	7–10.	
Zai,	A.	R.,	Rambe,	L.	H.,	Putra,	R.	A.,	Rosnelly,	R.,	Sagala,	T.	S.,	&	Jaya,	I.	K.	(2025).	Optimasi	Algoritma	Genetika	pada	

Perbandingan	ANN	dan	KNN	untuk	Klasifikasi	 Penyakit	 Jantung.	Majalah	Ilmiah	METHODA,	15(1),	 10–23.	

https://doi.org/10.46880/METHODA.VOL15NO1.PP10-23	
Zielinski,	K.,	Duplaga,	M.,	&	Ingram,	D.	(2006).	Information	Technology	Solutions	for	Healthcare.	Springer-Verlag.	

		

	

	


