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 In terms of minimizing the risk of death in mothers the use of 

contraceptive methods really needs to be improved and the success of 

the use of contraceptive methods. This study aims to compare several 

popular classification models used to classify the status of the use of 

contraceptive methods in fertile age couples in Indonesia so that they 

can be used and the implementation of policies that are more 

impartial using the variable extraction integration method. The 

proposed model in this study is a comparative study of classification 

models include Logistic Regression (LR), k-Nearest Neighbor (k-

NN), Naïve Bayes (NB), C4.5, and CART. For the purpose of testing 

the model, Accuracy, AUC, F-measure, Sensitivity (SN), Specificity 

(SP), Positive Predictive Value (PPV), and Negative Predictive Value 

(NPV) are used to test frameworks comparative study of 

classification models. Based on the experimental results, RL shows 

superior and stable performance compared to other methods. It can be 

concluded, the RL method is the right choice method to classify the 

status of use of contraceptive methods in couples of childbearing 

ages in Indonesia. 
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1. PENDAHULUAN 

Program Keluarga Berencana (KB) merupakan program pemerintah yang bertujuan membangun 

keluarga kecil bahagia sejahtera. Program ini berupaya untuk menciptakan penduduk yang berkualitas yang 

akan mempercepat tercapainya pertumbuhan ekonomi dan tujuan pembangunan. Dasar penyelenggaraan 

pelayanan Keluarga Berencana (KB) adalah UU RI Nomor 36 Tahun 2009 tentang Kesehatan, pasal 78 

tentang KB yang berbunyi: (1) Pelayanan kesehatan dalam keluarga berencana dimaksudkan untuk 

pengaturan kehamilan bagi pasangan kelompok umur usia subur untuk membentuk generasi penerus yang 

sehat dan cerdas; (2) Pemerintah bertanggung jawab dan menjamin ketersediaan tenaga, fasilitas pelayanan, 

alat dan obat dalam memberikan pelayanan KB yang aman, bermutu dan terjangkau oleh masyarakat; (3) 

Ketentuan mengenai pelayanan KB dilaksanakan sesuai dengan peraturan perundang-undangan.  

Kebutuhan akan praktik metode kontrasepsi yang sehat dan penerapan manajemen peubah 

merupakan penentu keberhasilan dalam penggunaan metode kontrasepsi (dalam hal meminimalisasi resiko 

kematian pada ibu) perlu ditingkatkan.  

Data mining merupakan metode yang banyak digunakan hampir di semua bidang bertujuan 

menemukan informasi yang bermanfaat dari sekumpulan data. Data mining adalah studi untuk 

mengumpulkan, membersihkan, mengolah, menganalisis, dan mendapatkan wawasan yang berguna dari data. 

Variasi pada data merupakan domain masalah untuk merepresentasi data yang ditemukan dalam aplikasi 

nyata [1]. Dalam penelitian ini data mining akan digunakan untuk menggambarkan berbagai aspek 
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pemrosesan data menggunakan model klasifikasi dalam mengetahui kelompok status penggunaan metode 

kontrasepsi pada pasangan usia subur di Indonesia.  

Model klasifikasi mempelajari struktur kumpulan data yang sudah dipartisi menjadi kelompok, yang 

disebut sebagai kategori atau kelas. Pembelajaran, dicapai dengan model. Input model klasifikasi adalah 

contoh kumpulan data yang telah dipartisi ke dalam kelas yang berbeda. Proses ini disebut data training, dan 

pengidentifikasi kelompok dari kelas-kelas ini disebut sebagai label kelas. Dalam banyak kasus, label kelas 

memiliki interpretasi semantik yang jelas dalam konteks aplikasi tertentu. Model yang dipelajari disebut 

sebagai model pelatihan. Poin data yang sebelumnya tidak terlihat yang perlu diklasifikasikan secara kolektif 

disebut sebagai data testing.  

Beberapa penelitian pada kasus di atas telah banyak dilaporkan. Oleh [2], melaporkan hybrid 

metode Regresi Logistik dan CATPCA untuk menangani multikolinieritas pada metode kontrasepsi di 

Indonesia. [3] melaporkan Regresi Logistik untuk mengetahui faktor rendahnya keikutsertaan pengguna 

kontrasepsi jangka panjang pada pasangan usia subur. Selain itu oleh [4], juga telah mengusulkan Regresi 

logistik ganda untuk mengetahui faktor yang mempengaruhi pemilihan metode kontrasepsi. 

Artikel ini disusun sebagai berikut. Di bagian 2, kerangka metode yang diusulkan dan kerangka 

teoritis dijelaskan. Pada bagian 3, hasil percobaan dan analisis disajikan. Akhirnya, karya kami dari artikel ini 

disimpulkan di bagian terakhir. 

 

2. METODE PENELITIAN  

Metode eksperimen digunakan dalam penelitian ini. Metode eksperimen yang kami usulkan adalah 

perbandingan kerangka model berdasarkan model ekstraksi variabel untuk klasifikasi status penggunaan 

metode kontrasepsi pada pasangan usia subur di Indonesia. Model ekstraksi variabel dan pembersihan data 

digunakan untuk memilih variabel yang relevan berdasarkan inklusi peneliti dan melakukan pembersihan 

data pada data yang missing pada data SDKI 2017 berdasarkan faktor yang berpengaruh terhadap 

penggunaan metode kontrasepsi. Model kerangka perbandingan yang diusulkan dievaluasi menggunakan 

data Survei Demografi dan Kependudukan Indonesia (SDKI) 2017.  

 

Data SDKI 2017

10 Cross Validation

RL kNN NB C4.5 CART

Preprocessing: Seleksi Variabel

Extraksi Variabel Berdasarkan 

Inkulusi dan Cleaning Data

Evaluasi Model

ACC AUC F-measure

SN SP PPV

NPV

 
 

Gambar 1. Blok diagram kerangka perbandingan model yang di usulkan 

 

2.1.  Pengumpulan Data 

Dalam penelitian ini, data SDKI 2017 digunakan diperoleh dari Demographic and Health Surveys 

(DHS) dengan pilihan regional Indonesia, dapat diakses pada laman https://dhsprogram.com/data/available-

datasets.cfm. Data asli pada SDKI 2017 memiliki jumlah data 49627 dan variabel 4959. Tujuan dari 

penelitian ini, untuk mengklasifikasi status penggunaan metode kontrasepsi pada pasangan usia subur di 

Indonesia sehingga pemilihan variabel hanya diambil berdasarkan kriteria inklusi oleh peneliti berdasarkan 

penelitian yang telah dilakukan dan dilaporkan oleh [2] dengan dataset yang sama. Banyaknya data missing 

pada masing-masing variabel juga menjadi perhatian khusus dalam pemilihan variabel bebas pada data 
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SDKI. Selain itu, data yang tersedia juga terdapat data bulanan dan data harian, sehingga peneliti hanya 

mengambil data secara keseluruhan dalam kurun waktu tahun diambilnya data tersebut. Deskripsi data 

variabel yang terpilih dari 4959 adalah 7 variabel terpilih di tampilkan pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Data SDKI 2017 

 
Jumlah 
Anak 

Kelompok Umur 
Pekerjaan 

Istri 
Pendidikan 

Istri 
Pendiidkan 

Suami 
Pengetahuan Metode KB 

x 
≤2, >2 

 

30 tahun, 30-39 

tahun, 

Diatas 39 tahun 

Tidak 

bekerja 

Bekerja 

SD, SMP, 

SMA, 
Diploma, 

Universitas 

SD, SMP, 

SMA, 
Diploma, 

Universitas 

Tahu, Tidak 
tahu 

Menggunakan, 

Tidak 

Menggunakan 

y 2 3 2 5 5 2 2 

Jumlah Data 29883      

 

2.2.  Model Klasifikasi 

Kerangka perbandingan model yang diusulkan bertujuan untuk membandingkan kinerja berbagai 

model klasifikasi untuk klasifikasi status penggunaan metode kontrasepsi pada pasangan usia subur di 

Indonesia. Untuk tujuan penelitian ini, lima pengklasifikasi telah dipilih, setiap model dikelompokkan ke 

dalam kategori pengklasifikasi termasuk statistik tradisional (LR, dan NB), tetangga terdekat (k-NN dan K 

*), dan decision tree (C4.5, dan CART). Seleksi ini bertujuan untuk mencapai keseimbangan antara model 

klasifikasi yang ditetapkan dan digunakan dalam klasifikasi status penggunaan metode kontrasepsi pada 

kasus yang telah disebutkan sebelumnya. 

 

2.2.1. Regresi Logistik 

Regresi logistik (LR) adalah teknik pemodelan statistik di mana probabilitas variabel terikat yang 

berskala kategorik terkait dengan variabel bebas adalah yang berskala numerik atau kategorik. Misalkan 

variabel terikat memiliki M kategori [5]. Satu nilai (kejadian gagal) dari variabel terikat ditunjuk sebagai 

referensi kategori. Probabilitas keanggotaan dalam kategori dibandingkan dengan probabilitas keanggotaan 

dalam referensi kategori [6]. Secara umum probabilitas regresi logistik ditunjukkan pada persamaan 1: 

 

𝜋(𝑥) =
exp⁡(𝛽0 + 𝛽1𝑋)

1 + exp⁡(𝛽0 + 𝛽1𝑋)
 (1) 

 

Di mana, 𝜋(𝑥) adalah probabilitas kategori sukses pada variabel terikat, dan 𝛽0, 𝛽1 adalah parameter 

pendugaan bagi variabel bebas. 

 

2.2.2. K-NN 

K-NN digunakan untuk melakukan klasifikasi terhadap objek berdasarkan pembelajaran yang 

jaraknya paling dekat dengan objek [7]. Pengukuran jarak terdekat pada penelitian ini menggunakan metode 

Euclidean distance [8]. Formula penghitungan euclidean distance dapat dilihat pada persamaan 2. Di mana 

𝑑(𝑥, 𝑦) adalah jarak antara data x ke data y, 𝑥𝑖 adalah data testing ke-i, dan 𝑦1 adalah data training ke-i. 

 

𝑑(𝑥, 𝑦) = √∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)
2

𝑛

𝑖=1

 (2) 

 

2.2.3. Naïve Bayes (NB) 

NB adalah salah satu model klasifikasi berdasarkan teorema Bayesian pada statistika [9]. Model NB 

dapat digunakan untuk memprediksi probabilitas keanggotaaan suatu kelas [10]. Teorema Bayesian 

menghitung nilai posterior probability 𝑃(𝐻|𝑋), menggunakan probabilitas 𝑃(𝐻),  𝑃(𝑋) dan 𝑃(𝑋|𝐻)  [11]. 

Penghitungan model NB untuk tipe data nominal menggunakan persamaan 3. Apabila dataset bertipe 

numerik, maka digunakan penghitungan distribusi Gaussian [12]. Penghitungan distribusi Gaussian dapat 

dilihat dari persamaan 4, di mana dihitung terlebih dahulu nilai rata-rata 𝜇 sesuai persamaan 5, dan standard 

deviasi 𝜎 sesuai persamaan 6. 

 

𝑃(𝐻|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐻). 𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
 (3) 
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𝑔(𝑥, 𝜇, 𝜎) =
1

√2𝜋. 𝜎
𝑒𝑥𝑝

−(𝑥−𝜇)2

2𝜎2  (4) 

𝜇 =
∑ 𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1

𝑛
 (5) 

𝜎 = √
∑ (𝑥𝑖 − 𝜇)2𝑛
𝑖=1

𝑛 − 1
 (6) 

 

2.2.4. C4.5 

Model C4.5 menggunakan penghitungan 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦, 𝑖𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝐺𝑎𝑖𝑛, 𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜 dan 𝑔𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 

untuk pemilihan variabel menjadi node. Formula penghitungan 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 dan 𝑖𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝐺𝑎𝑖𝑛 dapat 

dilihat pada persamaan 7 dan 8. Sedangkan untuk penghitungan 𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜 dan 𝑔𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 dapat dilihat pada 

persamaan 9 dan 10. Pada 𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜, nilai D adalah ruang data sampel yang digunakan untuk training, nilai 

𝐷𝑗  adalah jumlah sampel pada variabel j. 

 

𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 =∑−𝑃𝑖
∗𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 (7) 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴) = 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) −∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|

𝑛

𝑖=1

× 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) (8) 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) = −∑
|𝐷𝑗|

|𝐷|

𝑣

𝑗=1

× 𝑙𝑜𝑔2(
𝐷𝑗

𝐷
) (9) 

𝑔𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴)

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷)
 (10) 

 

2.2.5. CART 

Model classification and regression tree (CART) menggunakan penghitungan 𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥𝐺𝑖𝑛𝑖 untuk 

pembentukan cabang. Sedangkan untuk pembentukan node, pada algoritme CART digunakan penghitungan 

𝐺𝑖𝑛𝑖𝐺𝑎𝑖𝑛. Formula penghitungan 𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥𝐺𝑖𝑛𝑖 dan 𝐺𝑖𝑛𝑖𝐺𝑎𝑖𝑛 dapat dilihat pada persamaan 11 dan 12. 

 

𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥𝐺𝑖𝑛𝑖 = 1 −∑𝑃𝑖
2

𝑘

𝑖=1

 (11) 

𝐺𝑖𝑛𝑖𝐺𝑎𝑖𝑛 = 𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐴, 𝑆) −∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|
× 𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑆𝑖)

𝑛

𝑖=1

 (12) 

 

2.3.  Validasi Model 

Kami menggunakan 10 cross validation untuk pembelajaran dan pengujian data secara otomatis. Hal 

ini dilakukan karena laporan dari [13]–[14], dan pada beberapa tes juga menunjukkan bahwa penggunaan 

stratifikasi validasi model sedikit meningkatkan hasil. Ini berarti bahwa kami membagi data pelatihan 

menjadi 10 bagian yang sama dan kemudian melakukan proses pembelajaran 10 kali. Seperti yang 

ditunjukkan pada Tabel 2, setiap kali, kami memilih bagian dataset lain untuk pengujian dan menggunakan 

sembilan bagian yang tersisa untuk belajar. Setelah itu, kami menghitung nilai rata-rata dan nilai deviasi dari 

sepuluh hasil pengujian yang berbeda. Kami menggunakan validasi silang bertingkat 10 kali lipat, karena 

metode ini telah menjadi metode validasi standar dan canggih dalam istilah praktis [15]. 

 

Tabel 2. 10 Cross Validation 
n-Validasi Dataset partisi 

1           

2           

3           

4           

5           

6           

7           

8           

9           

10           
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2.4.  Evaluasi Model 

Pada penelitian ini, model yang diusulkan dievaluasi menggunakan classifier effectiveness. Hasil 

dari proses ini akan menghasilkan confusion matrix (matriks kebingungan) yang berisi nilai true positive 

(TP), true negative (TN), false positive (FP) dan false negative (FN). TP berarti ketika label yang diprediksi 

adalah “menggunakan” dan label sebenarnya adalah “menggunakan” juga. Ketika label yang diprediksi 

adalah “menggunakan” tetapi label sebenarnya adalah “tidak-menggunakan”, itu disebut FP. TN sama 

dengan TP tetapi dalam hal label tidak-menggunakan, sedangkan FN adalah ketika label yang diprediksi 

adalah “tidak-menggunakan” tetapi sebenarnya labelnya adalah “menggunakan”. Evaluasi di atas dihitung 

berdasarkan matriks kebingungan yang dihasilkan dari model. Berdasarkan matriks kebingungan, 

perhitungan pengukuran adalah sebagai berikut: 

 

(i) SN : mengukur proporsi instance pola positif yang diakui dengan benar sebagai positif 

  SN = TP / (TP + FN) (13) 

(ii) SP : mengukur proporsi instance pola negatif yang dikenali dengan benar 

sebagai negative 

 

  SP = TN / (TN + FP) (14) 

(iii) PPV : mengukur probabilitas bahwa instance pola yang diprediksi secara 

positif dilabeli sebagai positif 

 

  PPV = TP / (TP + FP) (15) 

(iv) NPV : mengukur probabilitas bahwa instance pola prediksi negatif dilabeli 

sebagai negative 

 

  NPV = TN / (TN + FN) (16) 

(v) ACC : mengukur persentase sampel yang diklasifikasikan dengan benar  

  ACC = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) (17) 

(vi) F-measure : ukuran yang menggabungkan nilai prediksi positif dan sensitivitas  

  F-measure = (2 * PPV * SN) / (PPV + SN)  

 

Penelitian ini juga menerapkan area under curve (AUC) sebagai akurasi indikator dalam percobaan 

untuk mengevaluasi kinerja pengklasifikasi. AUC adalah area under curve ROC. Lessmann et al. [16] 

menganjurkan penggunaan AUC untuk meningkatkan komparabilitas studi silang. AUC memiliki potensi 

untuk secara signifikan meningkatkan konvergensi lintas eksperimen empiris dalam klasifikasi status 

penggunaan metode kontrasepsi pada usia subur di Indonesia, karena memisahkan kinerja klasifikasi dari 

kondisi operasi, dan mewakili ukuran umum pengklasifikasi. Selanjutnya, AUC memiliki interpretasi statistik 

yang jelas. Ini mengukur probabilitas bahwa classifier membuat peringkat status pengguna rawan kesalahan 

yang dipilih secara acak lebih tinggi daripada status pengguna yang tidak rawan dipilih secara acak. 

Akibatnya, setiap pengklasifikasi yang mencapai AUC jauh di atas 0,6 terbukti efektif untuk 

mengidentifikasi status pengguna metode kontrasepsi rawan kesalahan dan memberikan saran yang berharga 

tentang status penggu mana yang harus mendapat perhatian khusus pada klasifikasi status pengguna metode 

kontrasepsi. 

Panduan kasar untuk mengklasifikasikan keakuratan tes diagnostik menggunakan AUC adalah 

sistem tradisional, yang disajikan oleh Gorunescu [17]. Dalam kerangka yang diusulkan, kami menambahkan 

simbol untuk interpretasi dan pemahaman AUC yang lebih mudah (Tabel 3). 

 

Tabel 3. Nilai AUC dan deskripsinya 
AUC Deskripsi 

0.90 – 1.00 klasifikasi yang sangat baik 
0.80 – 0.90 klasifikasi yang baik 

0.70 – 0.80 klasifikasi yang adil 

0.60 – 0.70 klasifikasi buruk 
< 0.60 klasifikasi gagal 

 

3. HASIL DAN ANALISIS 

Percobaan dilakukan dengan menggunakan platform komputasi berbasis Intel Celeron 2.16 GHz 

CPU, 8 GB RAM, dan sistem operasi Microsoft Windows 10 Pro 64-bit. Lingkungan pengembangan model 

menggunakan Rapid Miner 6 dan SPSS versi 23. 

Kami telah melakukan percobaan pada dataset SDKI 2017 dengan menggunakan 5 algoritma 

klasifikasi. Dalam penelitian ini classification effectiveness digunakan untuk mengevaluasi model. Percobaan 

pertama kami menguji semua model dengan data SDKI 2017 tanpa pre-processing. Tabel 4 menunjukkan 

laporan percobaan pertama. Hasil percobaan pertama, berdasarkan hasil accuracy (ACC) dan area under 

curve (AUC), dilaporkan bahwa model Regresi Logistik (RL) mendapatkan performa yang baik 
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dibandingkan model pembanding lainnya. Model terbaik kedua oleh k-NN (48.75 % & 0.756), posisi ketiga 

oleh NB (53.64% & 0.684), selanjutnya oleh CART (54.04% & 0.662) dan C4.5 (54.04% & 0.662). Diagram 

perbandingan model berdasarkan ACC dan AUC dilaporkan pada Gambar 2, dan 3. 
 

Tabel 4. Hasil evaluasi percobaan pertama tanpa pre-processing pada semua model hanya menggunakan 

accuracy (ACC), dan area under curve (AUC). 

Model ACC (%) AUC 

RL 57.47 0.776 

k-NN 48.37 0.756 
NB 53.64 0.684 

C4.5 53.90 0.662 

CART 54.04 0.662 

 

 

 

 
Gambar 2. Diagram perbandingan model klasifikasi 

pada percobaan pertama tanpa pre-processing 

berdasarkan acccuracy (ACC). 

 Gambar 3. Diagram perbandingan model 

klasifikasi pada percobaan pertama tanpa pre-

processing berdasarkan area under curve (AUC) 

mean.  

 

Percobaan kedua, kami menguji semua model menggunakan dataset yang sama dan menggunakan 

teknik ekstraksi variabel dan pembersihan data yang missing untuk menemukan variabel yang berpengaruh 

untuk status penggunaan metode kontrasepsi pada pasangan usia subur. Tabel 5 menunjukkan laporan 

percobaan kedua. Hasil percobaan kedua berdasarkan hasil accuracy (ACC) dan AUC dilaporkan bahwa 

model RL unggul di kedua kalinya dibandingkan model pembanding lainnya. Model terbaik kedua oleh k-

NN (48.75 % & 0.756), posisi ketiga oleh NB (53.64% & 0.684), selanjutnya oleh CART (54.04% & 0.662) 

dan C4.5 (54.04% & 0.662). Bila dicermati hasil menunjukkan dari percobaan pertama dan percobaan kedua 

terdapat hasil yang konsisten yaitu RL selalu unggul dibandingkan model lainnya baik berdasarkan ACC 

maupun AUC. 
 

Tabel 5. Hasil evaluasi percobaan kedua menggunakan teknik pre-processing pada semua model hanya  

menggunakan accuracy (ACC), dan area under curve (AUC). 

Model  ACC (%) AUC 

RL 72.47 0.791 

k-NN 67.43 0.744 

NB 71.84 0.702 

C4.5 72.11 0.680 
CART 72.15 0.680 

 

 

 

 
Gambar 4. Diagram perbandingan model klasifikasi 

pada percobaan kedua menggunakan pre-processing 

berdasarkan acccuracy (ACC). 

 Gambar 5. Diagram perbandingan model klasifikasi 

pada percobaan kedua menggunakan pre-processing 

berdasarkan area under curve (AUC) mean.  
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Seperti yang ditunjukkan pada Tabel 5, Gambar 4, dan Gambar 5 dilaporkan terjadi peningkatan 

performa yang signifikan setelah menambahkan metode ekstraksi variabel dan penghapusan data. Hal ini 

sesuai dengan hasil laporan penelitian sebelumnya [18], [19], [14] bahwa metode seleksi variabel dapat 

meningkatkan performa model-model klasifikasi tradisional. 

Percobaan terakhir, kami membandingkan model yang diusulkan dan model pembanding disajikan 

dengan menggunakan tujuh evaluasi model termasuk sensitivity (SN), specificity (SP), positive predictive 

value (PPV), negative predictive value (NPV), F-measure, accuracy (ACC), and area under curve (AUC). 

 

 
 

Gambar 6. Diagram perbandingan model klasifikasi pada percobaan ketiga menggunakan pre-processing 

berdasarkan SN, PPV, NPV, F-measure, dan ACC. 

 

Tabel 6. Hasil evaluasi percobaan menggunakan classification effectiveness pada lima model klasifikasi. 

Model 
SN 

(%) 

SP 

(%) 

PPV 

(%) 

NPV 

(%) 

F-

measure 

(%) 

ACC 

(%) 

AUC 

(%) 

R 

 

LR 96.18 28.96 72.11 80.88 81.89 72.47 0.791 61.90 

k-NN 84.16 36.75 71.02 56.57 76.91 67.43 0.744 56.23 

NB 92.91 33.18 71.87 71.96 81.03 71.84 0.702 60.50 

C4.5 93.33 33.18 71.97 73.59 81.24 72.11 0.680 60.87 

CART 92.82 32.40 71.88 74.37 81.36 72.15 0.680 60.81 

 

 

 

 
Gambar 7. Diagram perbandingan model 

klasifikasi pada percobaan ketiga menggunakan 

pre-processing berdasarkan specificity (SP). 

 Gambar 8. Diagram perbandingan model 

klasifikasi pada percobaan ketiga menggunakan 

pre-processing berdasarkan area under curve 

(AUC). 

 

Seperti yang ditujukkan pada pada Tabel 6, LR mengungguli model pembanding lainnya di semua 

evaluasi. Untuk SN, PPV, NPV, F-measure, ACC, dan AUC nilai tertinggi adalah mengidentifikasi performa 

model yang baik (ditampilkan pada Tabel 6, Gambar 7, dan Gambar 8), berbeda pada evaluasi SP di mana 

prediksi kelas negatif nilai terendah berarti memiliki nilai terbaik. 
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4. KESIMPULAN 

Hasil percobaan menunjukkan dari kerangka model yang diusulkan menunjukkan performa yang 

variative. Penggunaan ekstraksi variabel berdasarkan inklusi peneliti dan melakukan pembersihan data pada 

data yang missing pada data SDKI 2017 berdasarkan faktor yang berpengaruh terhadap penggunaan metode 

kontrasepsi terbukti meningkatkan kinerja Regresi Logistik (RL). Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa 

ekstraksi variabel dan pembersihan data mampu meningkatkan kinerja RL untuk klasifikasi status 

penggunaan metode kontrasepsi pada pasangan usia subur di Indonesia.  

Penelitian di masa depan akan berkaitan dengan pemilihan variabel untuk meningkatkan performa 

akurasi, karena set data SDKI 2017 memiliki banyak variabel yang tidak semuanya relevan. Menggunakan 

teknik meta-learning memiliki peluang untuk meningkatkan kinerja RL. 
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