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Abstrak-Kesehatan janin merupakan aspek penting dalam upaya menurunkan angka kematian bayi, di mana kardiotokogram (KTG) 

digunakan untuk memantau kondisi janin melalui rekaman denyut jantung dan kontraksi rahim. Namun, interpretasi data KTG secara 
manual masih menghadapi tantangan, terutama karena distribusi kelas yang tidak seimbang. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengembangkan model klasifikasi kondisi janin menggunakan algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) yang dikombinasikan dengan 

teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). Dataset yang digunakan berasal dari Kaggle, terdiri atas 2.126 data 

pemeriksaan KTG dengan tiga kelas: Normal, Suspect, dan Pathological. Data diolah melalui tahapan Knowledge Discovery in 
Databases (KDD) yang mencakup seleksi data, pembersihan data, normalisasi, pembagian data, penyeimbangan dengan SMOTE, dan 

klasifikasi menggunakan K-NN. Model diuji pada empat rasio pembagian data latih dan uji (70:30, 80:20, 85:15, dan 90:10) 

menggunakan metrik akurasi dan F1-score macro. Hasil menunjukkan bahwa rasio 85:15 menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 

89,7%, sedangkan rasio 90:10 menghasilkan F1-score macro tertinggi sebesar 0,83. Temuan ini menunjukkan bahwa rasio 85:15 
memberikan keseimbangan optimal antara kemampuan pembelajaran dan evaluasi model, sementara F1-score tertinggi pada rasio 

90:10 mencerminkan sensitivitas model yang lebih tinggi terhadap kelas minoritas. Kombinasi K-NN dan SMOTE terbukti efektif 

dalam mengatasi ketidakseimbangan data mendukung kestabilan model dalam proses klasifikasi kondisi janin secara keseluruhan. 

Kata kunci: Kardiotogram; K-Nearest Neighbors; SMOTE; Klasifikasi Janin; Ketidakseimbangan Data 

Abstact-Fetal health is a crucial aspect in reducing infant mortality rates, where cardiotocography (CTG) is used to monitor fetal 

condition through recordings of fetal heart rate and uterine contractions. However, manual interpretation of CTG data still faces 

challenges, particularly due to imbalanced class distribution. This study aims to develop a classification model for fetal conditions 

using the K-Nearest Neighbors (K-NN) algorithm combined with the Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). The 
dataset used, sourced from Kaggle, consists of 2,126 CTG examinations categorized into three classes: Normal, Suspect, and 

Pathological. The data processing follows the Knowledge Discovery in Databases (KDD) process, including data selection, cleaning, 

normalization, splitting, balancing with SMOTE, and classification using K-NN. The model was evaluated using four training-testing 

split ratios (70:30, 80:20, 85:15, and 90:10) with accuracy and macro F1-score as metrics. The results indicate that the 85:15 split ratio 
achieved the highest accuracy of 89.7%, while the 90:10 ratio yielded the highest macro F1-score of 0.83. These findings suggest that 

the 85:15 ratio offers an optimal balance between model training and evaluation, whereas the highest F1-score at 90:10 reflects greater 

model sensitivity to minority classes. The combination of K-NN and SMOTE proved effective in addressing data imbalance and 

supports model stability in the overall classification process of fetal conditions. 

Keywords: Cardiotocography; K-Nearest Neighbors; SMOTE; Fetal Classification; Imbalanced Data 

1. PENDAHULUAN  

Kematian janin masih menjadi isu penting dalam kesehatan ibu dan anak. Berdasarkan data WHO, pada tahun 2015 

jumlah kematian janin secara global diperkirakan mencapai 3,82 hingga 22,14 juta jiwa. Di Indonesia, angka kematian 

bayi mencapai 32 per 1.000 kelahiran hidup (25,2%), lebih tinggi dibanding negara tetangga seperti Singapura, Thailand, 

dan Malaysia [1]. Salah satu indikator utama kesehatan janin adalah denyut jantungnya. Detak jantung janin normal 

berkisar antara 120–160 denyut per menit, dan kelainan seperti takikardia atau bradikardia dapat mengindikasikan risiko 

[2]. Salah satu sasaran global yang tercantum dalam Tujuan Pembangunan Berkelanjutan (SDGs) adalah mengurangi 

tingkat kematian ibu dan janin [3]. Oleh karena itu, pemantauan denyut jantung janin sangat penting dan umumnya 

dilakukan dengan teknik kardiotografi. 

Kardiotogram (KTG) adalah rekam medis detak jantung dan kontraksi rahim [4] yang berguna untuk mendeteksi 

gangguan suplai oksigen pada janin [5] yang dihasilkan dari teknik kardiotografi. Namun, analisis data KTG masih 

menghadapi suatu masalah, seperti beban kerja tenaga medis yang tinggi dan potensi kesalahan dalam interpretasi manual, 

terutama pada data yang kompleks dan tidak seimbang antar kelas. Tantangan utama dalam dataset KTG adalah 

ketidakseimbangan distribusi kelas, di mana kelas "Normal" jauh lebih dominan dibandingkan dengan kelas "Suspect" 

dan "Pathological".  

Berbagai penelitian telah dilakukan terhadap data KTG seperti pada penelitian [6] dan [7] yang berfokus untuk 

meningkatkan akurasi melalui pemilihan nilai k optimal pada algoritma K-NN, namun belum banyak yang 

memperhatikan dampak ketidakseimbangan kelas secara sistematis dalam klasifikasi kondisi janin. Studi seperti [8] dan 

[9] menunjukkan pentingnya penanganan imbalance, namun belum menggabungkan pendekatan tersebut secara 

terstruktur dalam konteks pemrosesan data KTG. Penelitian ini mengkombinasikan metode lazy learning seperti K-

Nearest Neighbors (K-NN) dengan teknik penyeimbangan seperti Synthetic Minority Over-sampling Technique 

(SMOTE) secara sistematis. 

Algoritma K-NN telah terbukti efektif dalam klasifikasi multi-kelas di bidang medis [10], termasuk dalam prediksi 

kondisi janin, karena kemampuannya mengenali pola lokal dan tidak memerlukan asumsi distribusi data tertentu serta 
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memiliki karakteristik yang sederhana, tidak memerlukan proses pelatihan model secara eksplisit (lazy learning), serta 

efektif dalam menangani data numerik dan klasifikasi multi-kelas seperti pada dataset Beberapa studi terdahulu 

menunjukkan bahwa K-NN mampu memberikan performa yang tinggi dalam klasifikasi data KTG [11]. Untuk mengatasi 

tantangan utama terhadap ketidakseimbangan distribusi kelas, penelitian ini memanfaatkan teknik SMOTE, yang bekerja 

dengan menambahkan data sintetis pada kelas minoritas tanpa melakukan duplikasi, sehingga model dapat belajar secara 

lebih seimbang [12]. Pendekatan data mining digunakan untuk membantu menganalisis data secara otomatis dan efisien 

[13] yang diterapkan dalam konteks proses Knowledge Discovery in Databases (KDD) [14]. Dengan menerapkan KDD, 

proses pembangunan model tidak hanya terfokus pada pencapaian akurasi akhir, tetapi juga memastikan kualitas data, 

strategi pemodelan, dan pemahaman menyeluruh terhadap pola klasifikasi yang ditemukan [15]. 

 Penelitian ini mengusulkan kombinasi algoritma K-NN dengan teknik SMOTE untuk klasifikasi data KTG yang 

tidak seimbang agar dapat memberikan dasar pengembangan sistem klasifikasi otomatis yang potensial untuk 

diintegrasikan dalam sistem pendukung keputusan medis, sehingga dapat meringankan beban analisis manual, serta 

meningkatkan kemampuan deteksi dini terhadap janin yang berpotensi mengalami risiko tinggi, sehingga pengambilan 

keputusan medis dapat dilakukan lebih cepat dan tepat. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian  

Tahapan penelitian yang akan dilakukan terlihat pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Langkah-langkah penting dalam tahapan penelitian untuk mencapai tujuan penelitian. 

a. Perumusan Masalah: Diawali dengan merumuskan permasalahan yang akan diteliti. 

b. Pengumpulan Data: Memperoleh data yang mendukung proses penelitian. 

c. Pendekatan KDD: Memastikan proses klasifikasi berlangsung secara sistematis dan terstruktur. 

d. Hasil dan Pembahasan: Menjelaskan hasil berdasarkan proses klasifikasi sesuai pendekatan KDD. 

e. Kesimpulan dan Saran: menyimpulkan hasil klasifikasi dan saran penelitian selanjutnya. 

2.2 Pendekatan Knowledge Discovery in Databases (KDD) 

Langkah-langkah dalam proses pendekatan KDD.  

 

Gambar 2. Pendekatan KDD 

Gambar 2 menunjukkan tahapan proses KDD (Knowledge Discovery in Databases) secara berurutan dari dataset 

mentah hingga menjadi pengetahuan[16]. Berikut penjelasan singkat tiap tahapnya: 

a. Data Selection 

Memilih data yang relevan dari dataset besar, biasanya berupa fitur (x) dan label (y) sesuai tujuan analisis. 
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b. Data Cleaning 

Membersihkan data dari kesalahan atau nilai kosong agar data konsisten dan dapat dianalisis. 

c. Data Transformation 

Mengubah data ke dalam format atau skala yang sesuai untuk pemodelan, seperti normalisasi (min-max scaling), 

pembagian data dan penyeimbangan data (SMOTE). 

d. Data Meaning (Data Mining) 

Proses inti untuk menemukan pola atau model dari data yang telah disiapkan[17], seperti klasifikasi dengan 

Algoritma K-NN 

e. Evaluation 

Mengevaluasi model atau pola yang ditemukan apakah valid dan bermanfaat berdasarkan metrik tertentu. 

f. Knowledge Presentation 

Menyajikan hasil akhir dalam bentuk yang mudah dipahami, seperti grafik dan laporan. 

2.3 Teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 

SMOTE adalah teknik oversampling yang bertujuan untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas (class imbalance) 

pada dataset pelatihan, khususnya dalam konteks klasifikasi. Masalah ini terjadi ketika jumlah sampel dari satu kelas 

(biasanya kelas minoritas) jauh lebih sedikit dibandingkan kelas lainnya, yang dapat menyebabkan model cenderung bias 

terhadap kelas mayoritas [18].  

Berbeda dengan pendekatan oversampling konvensional yang hanya menduplikasi data minoritas, SMOTE 

menghasilkan sampel sintetis baru dengan cara melakukan interpolasi antara sampel minoritas yang ada dan tetangga 

terdekatnya dalam ruang fitur [19].  

Secara umum, proses SMOTE terdiri dari langkah-langkah sebagai berikut: 

a. Untuk setiap sampel minoritas xi, algoritma akan memilih k tetangga terdekatnya dari kelas yang sama. 

b. Salah satu tetangga xzi dipilih secara acak dari k tetangga tersebut. 

c. Sampel baru xnew kemudian dibentuk berdasarkan interpolasi linier antara xi dan xzi menggunakan persamaan berikut: 

𝑥𝑏𝑎𝑟𝑢 =  𝑥𝑖 +  𝛿 𝑋 (𝑥𝑧𝑖 − 𝑥𝑖) (1) 

Interpolasi dalam proses SMOTE dilakukan dengan menggunakan sampel minoritas asli yang dilambangkan 

sebagai xi dan salah satu tetangganya yang dipilih, yaitu xzi. Bilangan acak δ∈[0,1] digunakan untuk menentukan posisi 

interpolasi antara kedua titik tersebut. Hasil dari proses ini adalah titik baru xbaru yang terletak di antara xi dan xzi, sehingga 

tetap mempertahankan karakteristik lokal dari data minoritas tanpa membuat duplikasi langsung. 

2.4 Algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) 

K-NN adalah metode lazy learning yang tidak memerlukan proses pelatihan model secara eksplisit dan efektif dalam 

menangani data numerik serta klasifikasi multi-kelas seperti yang terdapat pada dataset KTG, melainkan menyimpan 

seluruh data pelatihan dan melakukan prediksi berdasarkan kedekatan data uji dengan data pelatihan yang ada. K-NN 

bekerja dengan mencari sejumlah K tetangga terdekat dari suatu data uji, lalu menentukan kelas berdasarkan mayoritas 

label dari tetangga-tetangga tersebut [20]. 

Adapun langkah-langkah algoritma K-NN adalah sebagai berikut: 

a. Menentukan jumlah K (jumlah tetangga terdekat yang digunakan). 

b. Menghitung jarak antara data uji dengan seluruh data pelatihan. 

c. Mengurutkan data pelatihan berdasarkan jarak terdekat ke data uji. 

d. Mengambil K tetangga terdekat. 

e. Menentukan kelas berdasarkan mayoritas label dari K tetangga tersebut. 

Salah satu metode yang umum digunakan dalam menghitung jarak antara data uji dan data pelatihan adalah 

Euclidean Distance. Metode ini mengukur jarak lurus dalam ruang multidimensi, dengan rumus sebagai berikut: 

𝑑(𝑥, 𝑦) =  √∑𝑛
𝑖=1 (𝑥𝑖 −  𝑦𝑖)2 (2) 

Rumus Euclidean Distance digunakan untuk menghitung jarak antara dua titik dalam ruang multidimensi. Dalam 

konteks ini, d(x,y) merepresentasikan jarak antara data uji x dan data latih y. Setiap xi dan yi adalah nilai dari fitur ke-i 

pada data uji dan data latih secara berturut-turut. Simbol ∑, i=1, n menunjukkan proses penjumlahan dari dimensi pertama 

hingga ke-n, di mana n adalah jumlah total fitur dalam dataset. Selisih antara nilai fitur data uji dan data latih pada setiap 

dimensi dihitung dengan (xi−yi)
2, kemudian semua hasilnya di hitung dengan akar kuadrat, sehingga menghasilkan nilai 

jarak Euclidean. Metode ini umum digunakan karena mampu mengukur kedekatan antara dua sampel secara akurat dalam 

ruang fitur yang memiliki banyak dimensi. 

2.5 Flowchart K-NN 

Flowchart menggambarkan urutan langkah dalam sebuah proses atau algoritma secara visual. Flowchart digunakan oleh 

analis untuk menjelaskan logika sistem dan mengantisipasi kendala teknis. Simbol-simbol dalam diagram menunjukkan 

proses, dan dihubungkan dengan garis alur. Gambar 3 menyajikan flowchart algoritma K-NN[21]. 
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Gambar 3. Flowchart K-NN 

Pada Gambar 3 Flowchart K-NN, menggambarkan proses kerja algoritma K-NN. Proses dimulai dengan 

memasukkan data yang akan diklasifikasikan, kemudian menetapkan nilai K sebagai jumlah tetangga terdekat yang akan 

diperhitungkan. Selanjutnya, algoritma menghitung jarak Euclidean antara data uji dan seluruh data pelatihan. Setelah 

itu, dipilih K data dengan jarak terdekat. Langkah terakhir adalah menentukan kelas dari data uji berdasarkan mayoritas 

kelas dari K tetangga terdekat tersebut. Proses ini berakhir setelah kelas ditentukan. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari platform Kaggle dengan nama "Cardiotocography (CTG)" 

(https://www.kaggle.com) dan tersedia dalam format .csv. Dataset ini terdiri dari 2.126 data dan mencakup 22 atribut, 

yaitu 21 fitur numerik yang menggambarkan parameter fisiologis janin, seperti denyut jantung janin dan kontraksi uterus, 

serta 1 atribut target yang berfungsi untuk mengklasifikasikan kondisi janin ke dalam tiga kategori: Normal, Suspect, dan 

Pathological. Data KTG dipersiapkan untuk digunakan pada pengembangan model klasifikasi kondisi janin berbasis 

algoritma K-NN. 

Berikut ini adalah penjabaran hasil penelitian berdasarkan pendekatan KDD: 

a. Data Selection 

Label fetal_health sebagai variabel target (y) dan 21 atribut sebagai fitur (X) dalam proses pemodelan.  

b. Data Cleaning 

1. Cek Missing Value: Diperoleh hasil bahwa tidak terdapat missing. 

2. Deteksi Outlier (z-score): Diperoleh hasil data yang berada di luar rentang normal (outlier). Namun, mengingat 

data ini berasal dari bidang medis, outlier tersebut berpotensi membawa informasi klinis penting. Oleh karena itu, 

penanganan yang diambil bukan dengan menghapus data, melainkan dengan melakukan normalisasi.  

c. Data Transformation 

1. Normalisasi (min-max scaling): Diperoleh hasil data dengan seluruh nilai fitur kini berada dalam rentang 0 hingga 

1. Data yang telah dinormalisasi kemudian siap digunakan dalam proses selanjutnya. 

2. Pembagian Data: Diperoleh hasil pembagian data sebagai berikut: 

Tabel 1. Distribusi Data Setelah Dibagi Menjadi 4 Percobaan 

Uji 

Coba 

Rasio Normal Suspect Patholo

gical 

Jumlah Data 

Pelatihan 

Jumlah Data 

Pengujian 

1 70:30 1158 207 123 1488 638 

2 80:20 1323 235 142 1700 426 

3 85:15 1407 251 149 1807 319 

4 90:10 1489 266 158 1913 213 

Tabel 1 menunjukkan hasil dari pembagian data, dengan distribusi kelas sebagai berikut: 
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 Gambar 4. Grafik distribusi kelas berdasarkan rasio percobaan 

Gambar 4 menunjukkan adanya ketidakseimbangan terhadap distribusi kelas (class imbalance). 

3. Penyeimbangan Data (SMOTE): Diperoleh distribusi data sebagai berikut: 

Tabel 2. Distribusi Kelas Setelah Diseimbangkan oleh Teknik SMOTE  

Proporsi Normal Suspect Pathological 

70:30 1158 1158 1158 

80:20 1323 1323 1323 

85:15 1406 1406 1406 

90:10 1489 1489 1489 

Visualisasi distribusi kelas sebelum dan sesudah SMOTE dalam bentuk grafik berdasarkan Tabel 2 akan 

ditampikan pada Gambar 5. 

 

Gambar 5. Distribusi kelas setelah SMOTE 

Distribusi kelas pada data latih menjadi lebih seimbang (balance) seperti yang terlihat pada Gambar 5. 

d. Data Mining 

Penerapan algoritma K-NN berdasarkan flowchart: 

1. Mulai 

Seluruh komponen teknis sudah disiapkan dan data sudah melewati tahap pra-pemrosesan 

2. Input Data 

Data latih dan data uji yang sudah melewati pra-pemrosesan di input  

3. Tetapkan Nilai K terbaik 

Nilai K dengan angka ganjil dengan rentang 5-15 diuji menggunakan GridSearchCV dengan validasi silang 

sebanyak lima lipatan (5-fold cross-validation) mendapatkan hasil: 

Tabel 3. Rentang K=5-15 angka ganjil 

 

Berdasarkan Tabel 3  dapat disimpulkan bahwa k terbaik adalah k = 5, distance memberikan F1 macro = 0.9619 

dan Akurasi = 0.9620.  

4. Menghitung Jarak Euclidean 

Setiap data uji yang jaraknya sudah dihitung ke seluruh data latih menggunakan Euclidean distance. 

K Bobot F1 Macro Akurasi 

5 distance 0.9619 0.9620 

7 distance 0.9586 0.9587 

9 distance 0.9541 0.9541 

11 distance 0.9511 0.9511 

13 distance 0.9488 0.9489 

15 distance 0.9465 0.9466 
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5. Perhitungan Jarak Nilai K Terdekat 

Hasil perhitungan jarak diurutkan dari yang terkecil, lalu ambil K=5 atau 5 data latih dengan jarak terdekat  

6. Penentuan Kelas Berdasarkan Mayoritas K 

Lakukan voting mayoritas terhadap kelas dari kelima data terdekat. Hasil voting menunjukkan bahwa sebagian 

besar tetangga memiliki label kelas yang sama 

7. Selesai 

Output dari proses klasifikasi adalah label prediksi untuk setiap data uji 

e. Evaluasi 

Pada tahap evaluasi menampilkan hasil prediksi dengan confusion matrix sebagai berikut: 

Tabel 4. Confusion Matrix Model K-NN pada skenario proporsi 70:30, 80:20, 85:15, dan 90:10 

Uji Coba Proporsi Actual \ Pred Normal Suspect Pathological 

Uji 1 70:30 Normal 455 39 2 

  Suspect 12 70 6 

  Pathological 3 7 43 

Uji 2 80:20 Normal 303 26 3 

  Suspect 10 45 4 

  Pathological 1 5 29 

Uji 3 85:15 Normal 229 18 1 

  Suspect 6 34 4 

  Pathological 1 3 23 

Uji 4 90:10 Normal 145 17 1 

  Suspect 2 25 2 

  Pathological 0 2 16 

Tabel 4 menunjukkan confusion matrix dari empat percobaan dengan proporsi data pelatihan dan pengujian berbeda. 

Semakin besar proporsi data pelatihan, jumlah prediksi yang benar meningkat, terutama pada kelas Normal, sementara 

kesalahan klasifikasi antar kelas menurun, khususnya pada kelas Suspect dan Pathological. 

Tabel 5. Evaluasi Performa Model 

Rasio Kelas Precision Recall F1-Score Support 

70:30 Normal (1.0) 0.97 0.92 0.94 497 

 Suspect (2.0) 0.60 0.80 0.69 88 

 Pathological (3.0) 0.83 0.81 0.82 53 

 Macro Avg 0.80 0.84 0.82 638 

 Weighted Avg 0.91 0.89 0.90 638 

 Accuracy   0.890  

80:20 Normal (1.0) 0.96 0.91 0.94 332 

 Suspect (2.0) 0.59 0.76 0.67 59 

 Pathological (3.0) 0.81 0.83 0.82 35 

 Macro Avg 0.79 0.83 0.81 426 

 Weighted Avg 0.90 0.88 0.89 426 

 Accuracy   0.885  

85:15 Normal (1.0) 0.97 0.92 0.95 248 

 Suspect (2.0) 0.62 0.77 0.69 44 

 Pathological (3.0) 0.82 0.85 0.84 27 

 Macro Avg 0.80 0.85 0.82 319 

 Weighted Avg 0.91 0.90 0.90 319 

 Accuracy   0.897  

90:10 Normal (1.0) 0.99 0.89 0.94 166 

 Suspect (2.0) 0.57 0.86 0.68 29 

 Pathological (3.0) 0.84 0.89 0.86 18 

 Macro Avg 0.80 0.88 0.83 213 

 Weighted Avg 0.92 0.89 0.90 213 

 Accuracy   0.887  

Berdasarkan Tabel 5, model K-NN menunjukkan performa klasifikasi yang cukup baik. Berdasarkan hasil evaluasi 

dari beberapa kali uji coba dengan rasio (70:30, 80:20, 85:15, 90:10), uji coba ke-3 dengan rasio 85:15 memberikan 

nilai akurasi tertinggi yaitu 89.7% dengan F1-macro sebesar 0.82 menunjukkan performa yang paling optimal. Pada 

uji coba ke-3 ini, model K-NN mampu memberikan keseimbangan terbaik antara kemampuan klasifikasi dan 

generalisasi, memberikan representasi fitur yang cukup pada data pelatihan sekaligus menyediakan data uji yang 
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memadai untuk mengukur kinerja model secara akurat. Oleh karena itu, uji coba ke-3 dapat dijadikan sebagai 

konfigurasi yang direkomendasikan dalam proses pengembangan model klasifikasi kondisi janin. 

Sebagai bagian dari strategi pengembangan model, penerapan SMOTE dalam penelitian ini berperan penting dalam 

menangani ketidakseimbangan kelas pada dataset kondisi janin, memberikan peluang bagi model untuk mengenali 

pola pada kelas minoritas yang sebelumnya kurang terwakili, sehingga model dapat bekerja dengan basis data yang 

lebih lengkap dan beragam. Dengan demikian, SMOTE mendukung kestabilan model dalam proses klasifikasi kondisi 

janin. 

f. Knowledge Presentation 

1. Confusion Matrix 

 

Gambar 6. Confusion Matrix model K-NN dari keempat percobaan (70:30, 80:20, 85:15, dan 90:10) 

Gambar 6 menunjukkan confusion matrix dari keempat percobaan klasifikasi menggunakan model K-NN dengan 

4 kali uji coba. Setiap confusion matrix menggambarkan performa model dalam memprediksi tiga kelas kondisi 

janin: Normal, Suspect, dan Pathological.  

2. Gravik Evaluasi 

 

Gambar 7. Grafik Evaluasi Model 

Gambar 7, grafik evaluasi model KNN pada berbagai rasio pembagian data menunjukkan performa yang stabil 

dengan akurasi tertinggi pada rasio 85:15, yang menawarkan keseimbangan optimal antara data latih dan uji. Rasio 

ini memungkinkan model mengenali pola ketiga kelas dengan lebih baik, terutama pada dataset Kardiotogram 

yang memiliki ketidakseimbangan kelas. Meskipun rasio 90:10 menghasilkan F1-score macro tertinggi, 

akurasinya sedikit lebih rendah karena data uji yang kecil. Rasio 70:30 memberikan evaluasi lebih kuat karena 

data uji lebih besar, sementara 80:20 menunjukkan performa terendah akibat data latih dan uji yang kurang ideal. 

Secara keseluruhan, rasio 85:15 adalah pilihan terbaik untuk performa dan generalisasi model KNN dalam 

mengklasifikasikan kondisi janin. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan model klasifikasi kondisi janin berdasarkan data KTG dengan menggunakan 

algoritma K-NN yang efektif dalam menangani data numerik dan klasifikasi multi-kelas, yang dikombinasikan dengan 

teknik SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas serta berdampak baik terhadap sensitivitas dan recall kelas 

yang di seimbangkan tanpa berdampak buruk terhadap kelas mayoritas. Tahapan klasifikasi dilaksanakan dengan 
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pendekatan KDD agar lebih sistematis dan setiap langkah ditangani dengan tepat sehingga lebih terorganisir. Evaluasi 

model pada berbagai rasio 70:30, 80:20, 85:15, dan 90:10, pembagian data latih dan uji menunjukkan akurasi tertinggi 

sebesar 89,7% dan F1-macro 0,82 pada rasio 85:15, yang menandakan keseimbangan optimal antara proses pelatihan dan 

evaluasi. Penerapan SMOTE berperan penting dalam memberikan representasi data yang lebih seimbang, khususnya pada 

kelas minoritas seperti Suspect dan Pathological, sehingga mendukung kestabilan model dalam proses klasifikasi. 

Meskipun model ini mampu memberikan prediksi yang akurat dan konsisten, penelitian ini masih memiliki keterbatasan 

terkait perbandingan dengan algoritma lain serta eksplorasi parameter SMOTE yang lebih mendalam. Oleh karena itu, 

penelitian selanjutnya disarankan untuk membandingkan performa K-NN dengan algoritma lain seperti Random Forest, 

Support Vector Machines (SVM), atau XGBoost, serta mengembangkan integrasi dengan antarmuka visualisasi dan 

sistem pendukung keputusan klinis guna meningkatkan akurasi dan aplikasi praktis model dalam diagnosis kondisi janin. 
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