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Abstrak— Risiko kesehatan pada ibu hamil merupakan salah satu kondisi yang perlu dideteksi sejak dini karena berkaitan 

dengan kesehatan ibu dan janin. Penelitian ini bertujuan untuk membangun model klasifikasi risiko kesehatan ibu hamil 

menggunakan algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost) berdasarkan data kondisi kesehatan ibu hamil. Dataset yang 

digunakan terdiri dari 12 variabel klinis, yaitu Usia (Age), Tekanan Darah Sistolik (Systolic Blood Pressure), Tekanan Darah 

Diastolik (Diastolic Blood Pressure), Kadar Gula Darah (Blood Sugar), Suhu Tubuh (Body Temperature), Indeks Massa 

Tubuh (Body Mass Index), Riwayat Komplikasi (Previous Complications), Riwayat Diabetes Sebelumnya (Preexisting 

Diabetes), Diabetes Kehamilan (Gestational Diabetes), Kesehatan Mental (Mental Health), Denyut Jantung (Heart Rate), Dan 

Kategori Risiko (Risk Level). Target Klasifikasi Terdiri Dari Dua Tingkat Risiko Kehamilan, Yaitu Low Risk (Risiko 

Rendah) Dan High Risk (Risiko Tinggi). Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, preprocessing data, pembagian 

dataset, pemodelan menggunakan XGBoost, evaluasi model, dan analisis feature importance. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa model XGBoost menghasilkan performa klasifikasi yang sangat baik dengan accuracy sebesar 99.16%, precision 

sebesar 0.979, recall sebesar 0.986, dan F1-Score sebesar 0.99. Hasil analisis feature importance menunjukkan bahwa variabel 

Blood Sugar, Gestational Diabetes, dan Preexisting Diabetes merupakan faktor yang paling berpengaruh terhadap tingkat 

risiko kesehatan ibu hamil. 

Berdasarkan hasil penelitian, algoritma XGBoost layak digunakan sebagai bagian dari sistem deteksi dini risiko kesehatan 

ibu hamil untuk membantu proses pengambilan keputusan dan pencegahan komplikasi secara lebih cepat dan tepat. 

Kata kunci— Deteksi Dini, Kehamilan, Machine Learning, XGBoost, Feature Importance 

 

Abstract— Health risks in pregnant women are a condition that requires early detection because they are related to the health 

of the mother and fetus. This study aims to develop a maternal health risk classification model using the Extreme Gradient 

Boosting (XGBoost) algorithm based on maternal health data. The dataset used consists of 12 clinical variables: age, systolic 

blood pressure, diastolic blood pressure, blood sugar level, body temperature, body mass index, history of complications, 

preexisting diabetes, gestational diabetes, mental health, heart rate, and risk level. The classification targets consist of two 

levels of pregnancy risk: Low Risk and High Risk. The research stages include data collection, data preprocessing, dataset 

division, modeling using XGBoost, model evaluation, and feature importance analysis. The results showed that the XGBoost 

model produced excellent classification performance with an accuracy of 99.16%, a precision of 0.979, a recall of 0.986, and 

an F1-score of 0.99. Feature importance analysis revealed that Blood Sugar, Gestational Diabetes, and Preexisting Diabetes 

were the most influential factors affecting maternal health risk levels. Based on the research results, the XGBoost algorithm 

is suitable for use as part of an early detection system for maternal health risks to facilitate faster and more accurate 

decision-making and prevent complications. 

Keywords— Early Detection, Pregnancy, Machine Learning, XGBoost, Feature Importance 

 

I. PENDAHULUAN 

Kehamilan memiliki risiko komplikasi yang 

membahayakan kesehatan ibu maupun janin. 

Komplikasi kehamilan di indonesia masih cukup 

tinggi, selama rentang waktu 2019-2024 

berkisar 20-25% ibu hamil mengalami minimal 

satu komplikasi. Jumlah ini berkontribusi pada 

meningkatnya angka kematian ibu di 

Indonesia[1]. 

Risiko kesehatan ibu hamil dipengaruhi 

beberapa faktor diantaranya anemia, hipertensi, 

diabetes kehamilan, status gizi buruk dan 

kurangnya kunjungan antenatal care[2]. 

Kondisi tersebut menunjukan penting adanya 
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deteksi dini risiko kehamilan. 

Deteksi dini risiko kehamilan menjadi sangat 

penting mulai dari awal kehamilan, seperti 

diabetes gestasional, tekanan darah dan potensi 

kelahiran prematur. Keterlambatan deteksi risiko 

pada ibu hamil dapat meningkatkan risiko 

komplikasi kesehatan dan kematian[3]. Perlu 

adanya inovasi deteksi dini, melalui algoritma 

machine learning yang mampu menganalisis 

data kesehatan ibu hamil secara menyeluruh. 

Machine learning banyak digunakan untuk 

membantu diagnosis dan klasifikasi penyakit 

menggunakan kecerdasan buatan seperti untuk 

prediksi diabetes[4], prediksi serangan 

jantung[5] dan klasifikasi kesehatan[6]. Salah 

satu algoritma yang handal digunakan dalam 

klasifikasi pada machine learning adalah 

algoritma XGBoost. 

XGBoost adalah algoritma pada machine 

learning berbasis ensemble learning yang 

menggunakan teknik boosting dan decision tree 

untuk meningkatkan performa prediksi. Cara 

kerjanya adalah dengan membangun decision 

tree secara bertahap. Keunggulan XGBoost 

adalah akurasi klasifikasi yang tinggi untuk 

berbagai masalah prediksi data[7]. XGBoost 

juga memiliki kemampuan feature importance 

yang berdampak pada hasil prediksi. 

Feature importance merupakan suatu metode 

pada machine learning yang berguna untuk 

mengetahui tingkat pengaruh setiap variabel 

terhadap hasil prediksi model. Setiap variabel 

akan diberikan nilai berdasarkan kontribusinya 

pada proses klasifikasi atau prediksi. Fitur ini 

membantu untuk mengenali variabel yang paling 

dominan pada model sehingga berdampak pada 

faktor yang paling mempengaruhi hasil 

prediksi/klasifikasi. Proses analisis menjadi 

lebih cepat karena hubungan antara variabel 

input dan target output dapat lebih mudah 

dipahami. Semakin besar nilai feature 

importance maka akan semakin besar pula 

pengaruh variabel tersebut terhadap hasil 

prediksi[8]. 

Beberapa penelitian terdahulu yang 

mengangkat penerapan beberapa algortima 

machine learning diantaranya: 

a) Metode naive bayes dimanfaatkan 

untuk klasifikasi kesehatan karyawan 

dengan tingkat akurasi 70%[6], 

klasifikasi risiko hipertensi dengan 

tingkat akurasi 89%[9] dan klasifikasi 

penyakit jantung dengan tingkat 

akurasi 80%[10]. 

b) Random forest digunakan prediksi 

diabetes dan penyakit jantung dan 

kanker dengan akurasi 89% dan 

memiliki performa klasifikasi yang 

lebih baik dibandingkan metode yang 

lain pada data klinis[11]. 

c) Logistic regression digunakan untuk 

memprediksi risiko penyakit 

berdasarkan faktor kesehatan pasien 

dengan akurasi 85%[12]. 

d) XGBoost menghasilkan performa 

terbaik untuk memprediksi risiko 

diabetes tipe 2 dengan akurasi 

96,07%[13], mampu memprediksi 

preeklamsia berdasarkan data klinis 

dengan akurasi 92,1%[14], mampu 

mengklasifikasi risiko kehamilan 

berdasarkan faktor klinis penting 

dengan akurasi 94,1%[15]. 

Berdasarkan penelitian terdahulu 

menunjukkan bahwa metode XGBoost terbukti 

mampu menghasilkan akurasi yang sangat 

tinggi, performa yang sangat baik dan 

kemampuan prediksi yang tinggi.  

Penelitian ini bermaksud untuk menerapkan 

algoritma Extreme Gradient Boosting 

(XGBoost) yang bertujuan deteksi dini risiko 

kesehatan ibu hamil berdasarkan variabel 

kondisi kesehatan ibu hamil. Penelitian ini 

bertujuan melakukan klasifikasi risiko kesehatan 

ibu hamil menggunakan algoritma XGBoost, 

menganalisis performa XGBoost berdasarkan 

accuracy, precision, recall dan F1 Score, 

mengidentifikasi variabel yang paling 

berpengaruh terhadap prediksi risiko kesehatan 

ibu hamil menggunakan feature importance. 

 

II. METODOLOGI PENELITIAN  

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif 

dengan metode eksperimen menggunakan 
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algoritma Extreme Gradient Boosting 

(XGBoost) yang digunakan untuk melakukan 

deteksi dini kesehatan ibu hamil. Penelitian 

berfokus pada pembuatan model klasifikasi dan 

analisis feature importance untuk mengetahui 

faktor yang berpengaruh terhadap risiko 

kesehatan ibu hamil. 

Metode penelitian meliputi beberapa tahapan 

mulai dari pengumpulan data hingga analisis 

hasil akhir. Alur arsitektur model dalam 

penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Arsitektur Model Deteksi Dini Risiko Kesehatan Ibu 

Hamil menggunakan XGBoost. 

Adapun penjelasan dari masing-masing 

tahapan pada Gambar 1 adalah sebagai berikut: 

a) Pengumpulan data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

merupakan data kesehatan ibu hamil yang 

diperoleh dari Maternal Health Risk Assessment 

Dataset yang tersedia secara publik pada 

platform Mendeley Data[16].  

Dataset terdiri atas 12 variabel klinis ibu 

hamil yaitu usia (Age), tekanan darah sistolik 

(Systolic Blood Pressure), tekanan darah 

diastolik (Diastolic Blood Pressure), kadar gula 

darah (Blood Sugar), suhu tubuh (Body 

Temperatur), Massa Indeks Tubuh (Body Mass 

Index), Riwayat Komplikasi (Previous 

Complication), Riwayat diabetes sebelumnya 

(Preexisting Diabetes), Diabetes Kehamilan 

(Gestational Diabetes), Kesehatan Mental 

(Mental Health), Denyut Jantung (Heart Rate) 

dan Kategori Risiko (Risk Level). Target 

klasifikasi 2 tingkat risiko kehamilan yaitu Low 

Risk (Risiko Rendah) dan High Risk (Risiko 

Tinggi).  

 

b) Preprocessing Data 

Tahap preprocessing dilakukan untuk 

meningkatkan kualitas data sebelum proses 

pemodelan menggunakan algoritma XGBoost. 

Proses ini meliputi pemeriksaan missing value 

untuk memastikan kelengkapan data, 

penghapusan data duplikat agar tidak 

memengaruhi performa model, serta 

transformasi variabel kategorik pada kolom Risk 

Level menjadi bentuk numerik menggunakan 

label encoding. Berikutnya dilakukan deteksi 

dan penanganan outlier pada variabel numerik 

seperti tekanan darah, gula darah, suhu tubuh, 

dan denyut jantung menggunakan metode 

Interquartile Range (IQR). Seluruh fitur 

numerik dinormalisasi menggunakan 

StandardScaler agar memiliki skala yang 

seimbang sebelum digunakan pada proses 

pelatihan model. 

  

c) Pembagian Dataset 

Dataset yang telah melalui tahap 

preprocessing kemudian dibagi menjadi data 

training sebesar 80% dan data testing sebesar 

20% menggunakan metode train-test split 

dengan teknik stratified split untuk menjaga 

pembagian kelas risiko yang seimbang. 

d) Pemodelan Menggunakan XGBoost 

Pada tahap pemodelan ini, algoritma XGBoost 

digunakan untuk mengklasifikasikan risiko 

kesehatan ibu hamil berdasarkan variabel usia, 

tekanan darah sistolik, tekanan darah diastolik, 

kadar gula darah, suhu tubuh, body mass index, 

riwayat komplikasi, preexisting diabetes, 

gestational diabetes, kesehatan mental, dan 

denyut jantung. XGBoost dipilih karena mampu 
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memberikan hasil klasifikasi yang baik dan 

dapat mengolah data dengan efektif. Model 

dilatih menggunakan data training dan diuji 

menggunakan data testing. 

e) Evaluasi Model 

Kinerja model dievaluasi menggunakan 

confusion matrix dengan parameter: 

1) Accuracy: untuk mengukur ketepatan 

prediksi model. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

2) Precision: untuk mengukur ketepatan 

prediksi masing-masing kelas. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

3) Recall: untuk mengukur kemampuan 

model dalam mendeteksi setiap kelas 

Risiko.  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

Keterangan: 

TP (True Positive) = data positif 

yang diprediksi benar,  

TN (True Negative) = data negatif 

yang diprediksi benar,  

FP (False Positive) = data negatif 

tetapi diprediksi positif, 

 FN (False Negative) = data positif 

tetapi diprediksi negative. 

4) F1-Score: untuk mengukur 

keseimbangan precision dan recall. 

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

5) Confusion matrix: untuk mengukur 

jumlah prediksi benar dan salah pada 

masing masing kategori risiko.  

 

f) Analisis Feature Importance 

Analisis feature importance dilakukan setelah 

model XGBoost dibuat, analisis ini digunakan 

untuk mengetahui fitur yang paling berpengaruh 

dalam prediksi risiko kesehatan ibu hamil. 

Analisis dilakukan dengan melihat pengaruh 

masing masing variabel diantaranya usia, 

tekanan darah sistolik, tekanan darah diastolik, 

gula darah, suhu tubuh, body mass index, 

previous complications, preexisting diabetes, 

gestational diabetes, mental health, dan denyut 

jantung terhadap hasil prediksi model. Hasil 

analisis tersebut diolah menjadi grafik untuk 

memudahkan dalam memahami faktor dominan 

dalam menentukan tingkat risiko kehamilan. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

a) Hasil Preprocessing 

Dataset awal terdiri atas 1205 data, setelah 

dilakukan pemeriksaan missing value dan data 

duplikat maka sebanyak 57 data hilang, jumlah 

data menjadi 1148 data yang siap digunakan.  

Dilanjutkan tahapan transformasi data untuk 

mengubah variabel target risk level ke dalam 

bentuk numerik dengan tujuan label encoding.  

Low Risk dikode 0, dan High Risk dikode 1, 

tujuannya untuk memudahkan data diproses oleh 

algoritma machine learning.  

Tahapan selanjutnya memastikan semua 

variabel bertipe numerik untuk dapat diproses 

XGBoost. Variabel x adalah seluruh variabel 

input, variabel y adalah variabel target (risk 

level). Tahap normalisasi data menggunakan 

standar scaler bertujuan untuk menyamakan 

rentang seluruh fitur, mengurangi perbedaan 

rentang nilai antar variabel serta model menjadi 

lebih stabil.  

Dataset terbagi atas 80% data training dan 

20% data testing menggunakan metode stratified 

split. 

Proses pemodelan menggunakan algoritma 

XGBoost telah berhasil dilakukan. Tahap awal 

dilakukan dengan menginstal library XGBoost, 

kemudian model XGBoost dibuat menggunakan 

XGBClassifier. Selanjutnya model dilatih 

menggunakan data training melalui fungsi 

model fit (x train, y_train). Hasil output 

menunjukkan bahwa proses pelatihan model 

berjalan dengan baik dan sistem menampilkan 

parameter default dari algoritma XGBoost. 

Proses prediksi menggunakan data testing 

melalui fungsi model predict (x_test) untuk 

menghasilkan prediksi tingkat risiko kesehatan 

ibu hamil yang akan digunakan pada tahap 

evaluasi model. 

 

b) Hasil Evaluasi Model 

Hasil evaluasi model tersaji pada tabel 1. 

Tabel 1. Matrik Konfusi Klasifikasi 
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Kelas TP TN FP FN 

0 Low Risk 141 96 0 2 

1 High Risk 95 141 2 0 

Berdasarkan tabel 1 diketahui rincian 

perhitungan evaluasi kinerja model sebagai 

berikut: 

1) Accuracy 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
141 + 95

141 + 95 + 2 + 0
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
236

238
= 0.9916 = 99.16% 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa model 

XGBoost telah mampu menghasilkan klasifikasi 

yang sangat baik dengan tingkat akurasi 

99,16%. 

2) Precision 

Perhitungan precision dilakukan dengan 

mengukur ketepatan model dalam memberikan 

prediksi positif, perhitungan dilakukan per kelas, 

sebagai berikut: 

i) Precision Kelas 0 (Low Risk) 

Diketahui nilai TP 141 dan nilai 

FP 0, maka: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
141

141 + 0
 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
141

141
= 1.00 

Hasil tersebut menandakan bahwa 

seluruh data yang telah diprediksi 

sebagai kelas low risk adalah benar, 

sedangkan tidak ada data kategori 

high risk yang salah diprediksi 

menjadi low risk. 

ii) Precision Kelas 1 (High Risk) 

Diketahui nilai TP 95, nilai FP 2, 

maka: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
95

95 + 2
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
95

97
= 0.979 

 

Hasil tersebut menandakan bahwa 

dari 97 data yang diprediksi sebagai 

high risk, 95 data benar benar masuk 

kategori high risk, sedangkan 2 data 

salah prediksi. Hal tersebut 

menunjukkan model XGBoost 

mampu melakukan prediksi kelas 

high risk dengan ketepatan yang 

sangat tinggi 97,9%. 

 

3) Recall 

Recall digunakan untuk mengukur 

kemampuan model untuk mengenali seluruh 

data pada suatu kelas. Perhitungan recall 

dilakukan perkelas yaitu: 

i) Recall Kelas 0 (Low Risk) 

Diketahui nilai TP 141, nilai FN 2, 

maka: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
141

141 + 2
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
141

143
= 0.986  

Hasil tersebut menandakan bahwa 

model mampu mengenali hampir 

seluruh data low risk, hanya 2 data 

low risk yang gagal dikenali dan 

salah diprediksi sebagai kategori 

high risk. 

ii) Recall Kelas 1 (High Risk) 

Diketahui nilai TP 95, nilai FN 0, 

maka: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
95

95 + 0
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
95

95
= 1.00 

Hasil tersebut menandakan bahwa 

seluruh data high risk telah berhasil 

diklasifikan secara benar. 

4) F1 Score 

F1 Score digunakan untuk mengukur 

keseimbangan antara precision dengan recall. 

Perhitungan F1 Score dilakukan perkelas yaitu: 

i) F1 Score Kelas 0 (Low Risk) 

Diketahui nilai precision 1.00, 

nilai recall 0.986, maka: 

𝐹1 = 2 ×
1.00 × 0.986

1.00 + 0.986
 

𝐹1 = 2 ×
0.986

1.986
 

𝐹1 = 2 × 0.496 
𝐹1 = 0.993 

Berdasarkan perhitungan tersebut 

maka dapat dinilai bahwa model 
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memiliki keseimbangan yang sangat 

baik antara kemampuan ketepatan 

untuk memprediksi dan kemampuan 

mengenali data low risk, karena hasil 

mendekati 1. 

ii) F1 Score Kelas 1 (High Risk) 

Diketahui nilai precision 0.979, 

nilai recall 1.00, maka: 

𝐹1 = 2 ×
0.979 × 1.00

0.979 + 1.00
 

𝐹1 = 2 ×
0.979

1.979
 

𝐹1 = 2 × 0.495 
𝐹1 = 0.989 

Berdasarkan hasil tersebut 

menandakan bahwa model memiliki 

kemampuan untuk mempertahankan 

keseimbangan yang sangat baik 

antara precision dan recall pada 

kelas high risk, karena hasil 

mendekati angka 1.00. 

Hasil grafik matrik konfusi tersaji 

pada gambar 2: 

 
Gambar 2 Hasil Matrik Konfusi Model 

Berdasarkan gambar 2 

menunjukan model XGBoost 

mampu mengklasifikasikan sebagian 

besar data dengan benar. Model 

berhasil memprediksi 141 data Low 

Risk dan 95 data High Risk secara 

tepat, hanya 2 kesalahan prediksi 

pada kelas Low Risk. Hal ini 

menunjukkan bahwa model 

memiliki performa klasifikasi yang 

sangat baik. 

 

c) Feature Importance 

Nilai importance tersaji pada gambar 3: 

 
Gambar 3 Nilai Importance 

Hasil analisis feature importance menunjukan 

bahwa variabel gula darah (Blood Sugar) 

memiliki pengaruh yang paling besar terhadap  

hasil prediksi risiko kesehatan ibu hamil dengan 

nilai importance 0,286. Sedangkan variabel 

gestational diabetes dan preexisting diabetes 

juga memberikan pengaruh yang cukup tinggi 

terhadap model yaitu 0,264 dan 0,139.  Hal ini 

berbanding terbalik dengan variabel umur (Age) 

dan body temperature yang memiliki nilai 

importance yang rendah yaitu 0,005 dan 0,008, 

sehingga dua variabel ini memiliki kontribusi 

yang kecil terhadap proses klasifikasi. Dapat 

disimpulkan jika faktor gula darah dan riwayat 

diabetes  menjadi variabel penentu dalam proses 

prediksi risiko kesehatan ibu hamil 

menggunakan algoritma XGBoost. 

 
Gambar 4 Grafik Feature Importance 

Gambar 4 menunjukkan bahwa model 

XGBoost mampu menunjukkan variabel mana 

yang paling berpengaruh pada proses prediksi 

risiko kesehatan ibu hamil.  

Sumbu horisontal menunjukkan nilai 

importance score, sumbu vertikal menunjukkan 

variable-variabel yang digunakan dalam 

penelitian. Semakin panjang batang pada grafik, 

maka semakin besar pula pengaruh variabel 

tersebut terhadap hasil prediksi dari model. 
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Berdasarkan gambar 4 menunjukkan bahwa 

variabel blood sugar/BS (gula darah) memiliki 

batang paling panjang dengan nilai feature 

importance yang paling tinggi yaitu 0,286, 

diikuti oleh gestational diabetes dan preexisting 

diabetes yang memiliki panjang batang urutan 

ke-2 dan ke-3. 

Berdasarkan hasil penelitian ini diketahui 

bahwa model XGBoost memiliki akurasi 

99,16% yang memandakan bahwa model 

XGBoost merupakan model yang sangat akurat. 

Hal tersebut sesuai dengan beberapa 

penelitian yang menyatakan bahwa algoritma 

XGBoost memiliki kemampuan yang baik 

dalam melakukan klasifikasi dan prediksi data 

kesehatan karena mampu mempelajari hubungan 

antar variabel secara efektif. XGBoost bekerja 

dengan menggabungkan banyak decision tree 

untuk memperbaiki kesalahan prediksi 

sebelumnya sehingga menghasilkan akurasi 

yang tinggi[17]. Algoritma ini juga memiliki 

keunggulan dalam mengurangi overfitting, 

memproses data dengan cepat, serta mampu 

menentukan variabel yang paling berpengaruh 

melalui feature importance[18]. Penelitian lain 

menunjukkan bahwa XGBoost memiliki 

performa klasifikasi yang lebih baik 

dibandingkan beberapa metode ensemble 

lainnya seperti Random Forest dan Gradient 

Boosting Machine[19]. XGBoost juga banyak 

digunakan dalam berbagai bidang karena 

mampu menangani data kompleks, 

menghasilkan prediksi yang akurat, dan 

memiliki kemampuan generalisasi yang 

baik[20]. 

Hasil analisis feature importance 

menunjukkan bahwa variabel blood sugar, 

gestational diabetes dan preexisting diabetes 

menempati tiga nilai tertinggi. Hasil tersebut 

menandakan bahwa kondisi gula darah, riwayat 

diabetes sangat mempengaruhi risiko kesehatan 

ibu hamil.  

Hal tersebut sesuai dengan beberapa 

penelitian yang menyatakan bahwa  kadar gula 

darah yang tinggi akan meningkatkan risiko 

komplikasi kesehatan ibu hamil. Penelitian 

sebelumnya menunjukkan bahwa kadar gula 

darah yang tinggi selama kehamilan dapat 

meningkatkan risiko komplikasi pada ibu 

maupun janin. Kadar gula darah yang tidak 

terkontrol berhubungan dengan meningkatnya 

risiko diabetes gestasional, preeklamsia, 

hipertensi kehamilan, persalinan prematur, 

hingga gangguan pertumbuhan janin[21]. Kadar 

gula darah yang tinggi pada awal kehamilan 

juga diketahui dapat menyebabkan perubahan 

pertumbuhan janin dan meningkatkan risiko 

komplikasi kelahiran[22]. Diabetes gestasional 

merupakan salah satu komplikasi kehamilan 

yang umum terjadi akibat peningkatan kadar 

gula darah selama kehamilan dan dapat 

berdampak buruk terhadap kesehatan ibu dan 

bayi apabila tidak terdeteksi sejak dini[23]. 

Model XGBoost mampu mengenali tiga 

variabel tersebut sebagai faktor penentu yang 

paling berpengaruh pada proses klasifikasi risiko 

kesehatan ibu hamil. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa prediksi berbasis machine 

learning mampu membantu tenaga medis untuk 

melakukan deteksi dini dan melakukan 

pencegahan dan penanganan terhadap 

kemungkinan komplikasi kehamilan.  

Hasil penelitian sesuai dengan beberapa 

penelitian yang menyatakan bahwa deteksi dini 

menggunakan machine learning dapat 

membantu tenaga kesehatan melakukan 

pencegahan dan penanganan penyakit lebih 

cepat dan lebih tepat, mampu mengenali pola 

risiko penyakit sejak awal sehingga tindakan 

medis dapat dilakukan sebelum kondisi pasien 

menjadi lebih parah[24].  

Deteksi dini dengan machine learning 

membantu meningkatkan kualitas pelayanan 

kesehatan serta mengurangi keterlambatan 

diagnosis[25], meningkatkan akurasi deteksi 

penyakit, mempercepat proses diagnosis, serta 

membantu pengambilan keputusan medis secara 

lebih efisien[26]. 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil menerapkan algoritma 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) untuk 

mengklasifikasi risiko kesehatan ibu hamil 

berdasarkan variabel usia, tekanan darah 

diastolik, tekanan darah sistolik, gula darah, 

suhu tubuh, body mass index, riwayat 
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komplikasi, diabetes kehamilan, riwayat 

diabetes sebelumnya, kesehatan mental dan 

denyut jantung. Model XGBoost memiliki 

performa yang sangat baik dengan accuracy 

99,16%, precision, recall dan F1 Score yang 

sangat baik pada semua kelas. 

Hasil feature importance menujukkan variabel 

gula darah (Blood Sugar), diabetes kehamilan 

(Gestational Diabetes), riwayat diabetes 

sebelumnya (Preexisting diabetes) menjadi 

faktor yang paling mempengaruhi tingkat risiko 

kesehatan ibu hamil. Secara garis besar kondisi 

gula darah dan riwayat diabetes memiliki 

keterkaitan yang kuat terhadap risiko komplikasi 

kehamilan. 

Algoritma XGBoost memiliki peluang yang 

sangat baik sebagai bagian dari sistem deteksi 

dini risiko kesehatan ibu hamil yang membantu 

tenaga kesehatan untuk mempercepat 

pengambilan keputusan medis. 
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