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Abstract

This study aims to develop a prediction of birth rates in different age groups of mothers through the K-Nearest Neighbor
(K-NN) method approach in an information system. The research focused on analysing birth dynamics in the context of
maternal age groups, which is critical information for health policy planning and social development. The K-NN method
is used as the main analytical approach for forecasting birth rates, utilising patterns of similarity in maternal age group
characteristics. The integration of the K-NN method in the information system enables more efficient data management
and analysis to support family planning policies. The data used includes demographic, economic, and social variables that
may affect birth rates. The results of birth rate prediction are expected to provide deep insights into dynamic changes in
the birth structure, enabling a better understanding to direct health policies and more targeted intervention strategies. This
research presents a contribution to the development of information systems that can support predictive analyses in the
context of births. The implications of the findings are relevant for health policy, demography and family planning, and can
help design more effective and targeted intervention measures.
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Abstrak

Studi ini bertujuan untuk mengembangkan prediksi angka kelahiran dalam berbagai kelompok umur ibu melalui
pendekatan metode K-Nearest Neighbors (K-NN) dalam suatu sistem informasi. Penelitian ini difokuskan pada analisis
dinamika kelahiran dalam konteks kelompok umur ibu, yang merupakan informasi kritis dalam perencanaan kebijakan
kesehatan dan pengembangan sosial. Metode K-NN digunakan sebagai pendekatan analisis utama untuk meramalkan angka
kelahiran, memanfaatkan pola kemiripan dalam karakteristik kelompok umur ibu. Integrasi metode K-NN dalam sistem
informasi memungkinkan pengelolaan dan analisis data yang lebih efisien untuk mendukung kebijakan perencanaan
keluarga. Data yang digunakan mencakup variabel demografis, ekonomi, dan sosial yang dapat memengaruhi tingkat
kelahiran. Hasil prediksi angka kelahiran diharapkan dapat memberikan wawasan mendalam tentang perubahan dinamis
dalam struktur kelahiran, memungkinkan pemahaman yang lebih baik untuk mengarahkan kebijakan kesehatan dan strategi
intervensi yang lebih terarah. Penelitian ini menghadirkan kontribusi pada pengembangan sistem informasi yang dapat
mendukung analisis prediktif dalam konteks kelahiran. Implikasi temuan ini relevan untuk kebijakan kesehatan, demografi,
dan perencanaan keluarga, serta dapat membantu merancang langkah-langkah intervensi yang lebih efektif dan tepat
sasaran.

Kata Kunci: Angka Kelahiran, Kelompok Umur Ibu, K-Nearest Neighbor, Sistem Informasi

1. PENDAHULUAN

Peningkatan kualitas sistem informasi menjadi krusial dalam era modern ini, terutama ketika berbicara
tentang perencanaan kebijakan kesehatan dan pengembangan sosial. Salah satu aspek penting dalam konteks
ini adalah prediksi angka kelahiran, yang menjadi indikator utama dalam perencanaan keluarga dan
pembangunan masyarakat. Sebagai tanggapan terhadap kompleksitas dan dinamika perubahan sosial, teknologi
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informasi dan metode analisis data semakin menjadi peran penting dalam menggali wawasan mendalam
mengenai kelahiran dalam berbagai kelompok umur ibu [1].

Studi ini bertujuan untuk mengintegrasikan metode K- Nearest Neighbors (K-NN) dalam
pengembangan sistem informasi untuk memprediksi angka kelahiran dalam kelompok umur ibu. Pendekatan
ini diadopsi karena kemampuannya dalam mengidentifikasi pola dan karakteristik yang mungkin sulit terlihat
dengan metode analisis tradisional [2]. K-NN menawarkan solusi yang efisien untuk memproses data yang
kompleks, memungkinkan pengambilan keputusan yang lebih baik dalam perencanaan keluarga dan kebijakan
kesehatan [3].

Periode studi ini difokuskan pada tahun 2020, mengakui bahwa dinamika sosial dan ekonomi pada
periode tersebut dapat memberikan dampak signifikan pada keputusan untuk memiliki anak. Penggunaan
metode K-NN dalam sistem informasi dapat memberikan keunggulan analisis prediktif dalam meramalkan
angka kelahiran, mempertimbangkan variabel demografis, ekonomi, dan sosial yang beragam [4]. Kelompok
umur ibu dianggap sebagai elemen kritis dalam analisis ini, mengingat perbedaan karakteristik dan tantangan
yang dihadapi oleh setiap kelompok umur [5]. Dengan merinci analisis pada tingkat kelompok umur,
diharapkan hasil prediksi angka kelahiran dapat memberikan pemahaman yang lebih kaya dan kontekstual
tentang tren kelahiran dalam masyarakat.

Pentingnya integrasi metode K-NN dalam sistem informasi tidak hanya terletak pada efektivitas analisis
data, tetapi juga pada kemampuannya untuk memberikan wawasan yang lebih mendalam tentang perubahan
dinamis dalam struktur kelahiran [6]. Analisis prediktif ini bukan hanya memberikan gambaran statistik, tetapi
juga mempertimbangkan faktor-faktor kontekstual yang dapat memengaruhi keputusan keluarga [7]. Penelitian
ini tidak hanya mengkaji literatur terkait algoritma K-Nearest Neighbor, tetapi juga meninjau penelitian
terdahulu yang membahas integrasi metode K-NN dalam sistem informasi untuk analisis data demografi dan
perencanaan keluarga, hal ini dilakukan untuk memperkuat landasan teoretis dan memberikan gambaran
komprehensif tentang penelitian yang dilakukan sebelumnya, Beberapa penelitian terdahulu telah
menunjukkan efektivitas metode K-NN dalam memprediksi kelahiran [8, 9, 10].

Penelitian oleh Lit et al. (2020) menggunakan metode K-NN untuk memprediksi kelahiran prematur
dengan akurasi mencapai 92%. Penelitian lain oleh Chen et al. (2021) menggunakan metode K-NN untuk
memprediksi tingkat kematian bayi dengan akurasi mencapai 88%, Rahman, M.S ., & Chi, T. H (2022) peneliti
ini menggunakan metode K-NN untuk memprediksi tingkan kematian neonatus di Bangladesh dengan akurasi
mencapai 86%, penelitian ini menggunakan data dari 50.000 kelahiran neonatus dan menunjukan bahwa
metode K-NN dapat digunakan untuk mengindentifikasi faktor-faktor risiko kematian neonatus dengan tepat
Singh & Kaur (2024) peneliti ini menganalisi data dari 300.000 kelahiran bayi di india untuk memprediksi
tingkat kematian perinatal Algoritma K-NN digunakan untuk mengindentifikasi faktor-faktor risiko kematian
perinatal, seperti usia ibu, riwayat kehamilan sebelumnya, dan komplikasi kehamilan. Hasil penelitian
menunjukan bahwa metode K-NN dapat mencapai akurasi prediksi sebesar 80%.

Dengan menyelidiki dan merancang sistem informasi yang mampu memadukan metode K-NN, studi
ini berupaya memberikan kontribusi pada literatur penelitian di bidang sistem informasi, demografi, dan
perencanaan keluarga [8]. Temuan dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan pandangan baru dan
relevan untuk mendukung perencanaan kebijakan yang lebih cerdas dan mendalam di bidang kesehatan dan
pembangunan sosial [9]. Penggunaan algoritma K-NN yang dikombinasikan dengan teknik analisis data
lainnya untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan terperinci tentang struktur kelahiran. Pertimbangan
faktor-faktor kontekstual yang mempengaruhi keputusan keluarga dalam perencanaaan keluarga, seperti
kondisi ekonomi, sosial, dan budaya. Pengembangan sistem informasi yang terintegrasi dan mudah digunakan
oleh pemangku kepentingan di bidang kesehatan dan pembangunan sosial.

Adapun yang menjadi perbedaan penelitian terdahulu seperti peneliti yang dilakukan Lit el al,
menggunakan metode K-NN untuk memprediksi kelahiran prematur, peneliti Rahman, M.S., & Chi, T.,H
menggunakan metode K-NN untuk memprediksi kematian bayi, Peneliti Singh & Kaur menggunakan metode
K-NN untuk memprediksi angka kelahiran bayi secara perenantal, sedangkan penelitian ini lebih berpokus
kepada Prediksi Angka Kelahiran dalam Berbagai Kelompok Umur Ibu menggunakan metode K-NN.

2. METODE PENELITIAN

Berdasarkan temuan penelitian ini, pendekatan K-Nearest Neighbor (K-NN) akan dimasukkan ke dalam
pengembangan sistem informasi yang akan meramalkan angka kelahiran pada kelompok umur ibu pada tahun
2020 [10]. Teknik stratified random digunakan untuk mengambil sampel. dari populasi penelitian, yang
mencakup kelompok usia ibu dari berbagai lokasi geografis. Hal ini dilakukan untuk menjamin bahwa
pemilihan sampel mewakili kelompok usia. Banyak sumber berbeda, seperti lembaga kesehatan dan data survei
demografi, akan dikonsultasikan untuk mengumpulkan data terkait, yang mencakup informasi demografi,
ekonomi, dan sosial. Penggunaan metode K-NN untuk membangun model prediktif sekaligus mengoptimalkan
parameter, seperti jumlah tetangga (K), melalui proses validasi silang akan dapat dilakukan [11]. Untuk
memperoleh pemahaman yang lebih mendalam mengenai pola kelahiran di masyarakat, maka temuan prediksi
tersebut akan dievaluasi pada tingkat kelompok umur ibu [12]. Untuk memberikan perspektif yang lebih
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mendalam, aspek kontekstual seperti perubahan lingkungan sosial dan ekonomi akan dimasukkan. Validasi
model akan dilakukan dengan bantuan data independen, dan hasilnya akan divalidasi melalui partisipasi ahli
demografi dan kebijakan untuk menjamin bahwa temuan tersebut relevan dan diinterpretasikan dengan benar
[13].

2.1. Pengumpulan Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data pengumpulan yang terkait dengan suatu topik
atau domain tertentu. Data tersebut terdiri dari berbagai atribut atau variabel yang memiliki peran penting
dalam analisis. Atribut atau variabel utama yang digunakan adalah metode K-NN atribut ini memiliki peran
signifikan dalam penelitian dan memberikan informasi yang relevan terkait dengan topik yang sedang diteliti,
selain atribut utama juga digunakan variabel kelas, variabel kelas ini memiliki peran sebagai target atau output
yang ingin di prediksi atau diklasifikasikan.
Untuk analisi menggunakan metode K-Nearest Neighbor (K-NN), beberapa parameter-paramer yang
digunakan adalah sebagai berikut:
1. Jumlah tetangga terdekat, parameter ini menentukan jumlah tetangga terdekat yang akan digunakan
dalam proses klasifikasi atau prediksi.
2. Metrik jarak, parameter ini menentukan metode pengukuran jarak antara data yang akan di
klasifikasikan dengan tetangga terdekat.
3. Bobot jarak, parameter ini menentukan bobot yang diberikan pada jarak antara data yang akan
diklasifikasikan dengan tetangga terdekatnya

Dalam penelitian ini parameter-parameter K-NN yang digunakan adalah Precision, Recall, Accuracy
nilai-nilai parameter ini dipilih berdasarkan pertimbangan kebutuhan penelitian.

MMulai h Analizis H Pengambilan Drata H Preproccessing H Pengolahan Data H Pengujian Data H Hasil H Selesal

Gambar 1. Alur Penelitian

Dalam penelitian ini data yang digunakan merupakandata Prediksi Angka Kelahiran dalam Berbagai
Kelompok Umur Ibu dengan Menggunakan Metode K-NN. Selanjutnya data prediksi angka kelahiran
tersebut dilakukan pra-proses untuk dapat menghasilkan data yang khusus untuk mtuk menjadi informasi
yang baru dan bermanfaat [14]. Berikut merupakan penjelasan pengambilan data:

1. Tahap Pengambilan data: Data yang didapatkan dilakukan proses terlebih dahulu. Dengan adanya data
selection ini proses dalam pengolahan data akan lebih baik dengansesuai tujuan penelitian yang akan
dicapainya. Dalam hal ini peneliti menggunakan data selama satu tahun di tahun 2020.

2. Tahap Pre-Processing: sebelum proses data mining dapat dilaksanakan, perlu dilakukannya proses
Cleaning. Data Cleaning mencakup antara lain membuang duplikasi data memeriksa data yang
inkosisten dan memperbaiki kesalahan dalam data.

3. Tahap Pengolahan data: setelah dilakukan cleaning data,maka kemudian akan Proses untuk
pengolahan data berdasarkan algoritma yang sesuai yaitu dengan menggunakan data mining.
Algoritma yang dilakukan dalam penelitian ini menggunakan metode K-Nearest Neighbors.

4. Tahap Pengujian data: setelah data di olah menggunakan K- Nearest Neighbors (K-NN), Kemudian
data diuji menggunakan Rapidminer sebagai tools untuk memperoleh hasil yang selaras dengan
perhitungan secaramanual.

5. Tahap Hasil: Setelah dilakukannya pengujian dengan menggunakan RapidMiner sebagai tools, maka
akan memperoleh hasil. Dengan hasil ini merupakan akhir dari proses penelitian ini.

2.2.  Algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN)

Metode K-Nearest Neighbor (K-NN) umumnya diterapkan dalam tugas klasifikasi data. Teknik ini
berfokus pada pengelompokan objek berdasarkan data pembelajaran yang memiliki jarak terdekat atau nilai
selisin kecil dengan objek yang sedang diklasifikasikan. K-NN merupakan suatu pendekatan yang
mengandalkan algoritma supervised, di mana hasil klasifikasi instance baru ditentukan oleh mayoritas kategori
pada K-NN [15].

Tujuan utama dari algoritma K-NN adalah mengklasifikasikan objek baru dengan mempertimbangkan
atribut dan sampel pelatihan yang telah ada [16]. Prinsip dasar dari algoritma ini melibatkan pencarian nilai K
dari data pelatihan untuk menentukan tetangga terdekat berdasarkan ukuran jarak. Selanjutnya, mayoritas nilai
K dari tetangga terdekat akan menjadi dasar untuk menentukan kategori dari sampel yang akan diklasifikasikan
berikutnya [17].
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Metode K-Nearest Neighbors (K-NN) seringkali digunakan untuk tugas klasifikasi dalam teknik data

mining. Meskipun demikian, algoritma ini juga dapat diterapkan untuk estimasi dalam prediksi data,
menunjukkan fleksibilitasnya dalam berbagai konteks analisis data [18].

1.
2.

ok w

3.

Adapun langkah-langkah dalam metode K-NearestNeighbor adalah sebagai berikut:
Menentukan nilai K

Menghitung jarak Euclidean

Rumus Euclidean:

dx,y) =X, (i — y)? 1)
Keterangan:
d(x,y) : jarak antara data x ke data 'y
xi : nilai xi pada data training
yi : nilai yi pada data testing
N : variable data

I : dimensi data

Mengurutkan berdasarkan nilai Euclideandistance
Menentukan k record klasifikasi yang paling terdekat
Target output merupakan kelas yang mayoritas.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Data yang diuraikan dalam penelitian ini berkaitan dengan angka kelahiran dalam berbagai kelompok

umur ibu selama tahun 2020. Tabel 1 adalah kumpulan data sepanjang tahun 2020 yang dapat diakses dalam
platform Badan Pusat Statistik.

Tabel 1. Dataset Awal

No Kabupaten Umur Umur Umur Umur Umur Umur Umur

15-19 20-24 25-29 30-34 35-39 40-44 45-49
1  Lampung Barat 49,21 134,4 138,34 102,28 58,25 15,43 3,93
2 Tanggamus 2191 102,61 136,45 115,61 73,81 21,78 0,94
3 Lampung Selatan 29,56 109,38 140,8 108,05 57,43 19,26 0,59
4 Lampung Timur 47,99 107,51 118,37 94,19 66,72 18,34 2,31
5 Lampung Tengah 30,8 101,1 126,8 104 61 16,6 2,8
6  Lampung Utara 27,14 107,79 135,31 103,69 71 20,62 2,46
7  Way Kanan 34,2 118,8 128,55 101,76 61,84 17,2 2,53
8  Tulangbawang 37,4 108,62 121,87 107,39 59,22 15,68 2,65
9  Pesawaran 21,59 102,38 133,45 115,36 65,31 19,61 1,03
10  Pringsewu 19,6 90,7 146,2 113,6 67,9 17,6 1,7
11 Mesuji 50,29 112 142,91 103,56 58,26 14,75 0,86
12 Tulang Bawang Barat 33,2 122,2 123,5 96,1 55,7 16,3 2
13 Pesisir Barat 38,6 120,3 151,2 114,8 69,8 19,2 1,3
14  Kota Bandar Lampung 9,75 69,55 149,02 121,29 69,8 17,35 1,38
15 Kota Metro 10,6 78,7 138,2 109,6 63,6 18,4 1,3
16  Lampung 34,5 108,3 1357 99,3 59,5 15,9 3,3

3.1. Dataset Algoritma K-NN

Data pengelompokkan angka kelahiran dalam berbagai umur ibu ini diolah dan juga dikelompokkan

dengan menggunakan algoritma data mining K-Nearest Neighbor (K-NN) untuk memprediksi menentukan
data tersebut masuk kedalam kategori rendah, sedang dan tinggi. Selanjutnya proses dilanjutkan dengan
pembagian data menjadi dua segmen. Peneliti memakai 16 data yang terdapat dalam file dataset selama tahun
2020. Dari 16 data tersebut akan dibagi menggunakan aturan 80/20 atau prinsip Pareto yaitu 13 data training
dan 3 data testing yang akan dijadikan sebagai proses perhitungan manual, ditunjukkan pada tabel 2 dan tabel

3.
Tabel 2. Data Training
No Kabupaten Umur Umur Umur Umur Umur Umur  Umur Kateqori
P 15-19 20-24 25-29 30-34 35-39 40-44  45-49 Y
1 Lampung Barat 49,21 1344 138,34 102,28 58,25 15,43 3,93 Tinggi
2 Tanggamus 21,91 102,61 136,45 115,61 73,81 21,78 0,94 Sedang
3 Lampung Selatan 29,56 109,38 140,8 108,05 57,43 19,26 0,59 Rendah
4 Lampung Timur 47,99 107,51 118,37 94,19 66,72 18,34 2,31 Rendah
5 Lampung Tengah 30,8 101,1 126,8 104 61 16,6 2,8 Rendah
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No Kabupaten Umur Umur Umur Umur Umur Umur Umur Kategori
15-19 20-24 25-29 30-34 35-39 40-44  45-49
6 Lampung Utara 27,14 107,79 135,31 103,69 71 20,62 2,46 Sedang
7 Way Kanan 34,2 118,8 128,55 101,76 61,84 17,2 2,53 Rendah
8 Tulangbawang 37,4 108,62 121,87 107,39 59,22 15,68 2,65 Rendah
9 Pesawaran 21,59 102,38 133,45 115,36 65,31 19,61 1,03 Rendah
10  Pringsewu 19,6 90,7 146,2 113,6 67,9 17,6 1,7 Rendah
11 Mesuji 50,29 112 142,91 103,56 58,26 14,75 0,86 Sedang
12 Tulang Bawang Barat 33,2 122,2 123,5 96,1 55,7 16,3 2 Rendah
13 Pesisir Barat 38,6 120,3 151,2 114,8 69,8 19,2 1,3 Tinggi
Tabel 3. Data Testing
No Kabupaten Umur Umur Umur Umur Umur Umur Umur Kategori
15-19 20-24 25-29 30-34 35-39 40-44 45-49

1 Kota Bandar Lampung 9,75 69,55 149,02 121,29 69,8 17,35 1,38 ?

2 Kota Metro 10,6 78,7 138,2 109,6 63,6 18,4 1,3 ?

3 Lampung 34,5 108,3 135,7 99,3 59,5 15,9 3,3 ?

3.2.  Perhitungan K-NN

Langkah-langkah proses penghitungan metode K-NN yang menggunakan data latih dan uji dari tabel

di atas adalah sebagai berikut.

1. K=3adalah nilai K yang digunakan dalam penelitian ini.
2. Gunakan penghitungan jarak Euclidean untuk menentukan pemisahan antara kumpulan data pelatihan
dan pengujian. Perhitungannya adalah sebagai berikut:

(49,21 — 9,75)% + (134,4 — 69,55)% + (138,34 — 149,02)2 + (102,28 — 121,29)2 + (58,25 —
69,8)% + (15,43 — 17,35)% + (3,93 — 1,38)? = 79,88521766

Tabel 4 merupakan tabel hasil dari perhitungan jarak dengan menggunakan euclidean distance.

Tabel 4. Hasil Perhitungan

No D1 D2 D3
1 79,88521766 68,49222146 30,25928618
2 38,30137204 29,23328411 26,50250743
3 48,77519964 36,7317179 12,2906916
4 67,73790003 53,56755828 23,83500157
5 48,07490406 32,91458643 13,0315003
6 47,70464443 34,98733914 15,13564997
7 62,35794576 48,22456428 13,23905586
8 57,77246836 43,74248164 16,30272063
9 38,99967308 27,23460483 22,74585017
10 24,80339493 18,00805375 30,37301434
11 62,74855457 52,77199541 18,49214698
12 69,33994808 53,55987304 19,2424011
13 58,8063466 52,43739124 27,60959978

3. Setelah menghitung jarak antara data latih (training) dan data uji (testing), data hasil perhitungan
tersebut akan diurutkan untuk menemukan nilai terkecil, seperti yang ditunjukkan pada tabel 5 di bawah

nl.

Tabel 5. Urutan Nilai Hasil Perhitungan

No No D1 D1 No D2 D2 No D3 D3

1 13 79,88521766 13 68,49222146 12 30,25928618
2 2 38,30137204 3 29,23328411 10 26,50250743
3 6 48,77519964 6 36,7317179 1 12,29069160
5 5 48,07490406 4 32,91458643 2 13,03150030
6 4 47,70464443 5 34,98733914 4 15,13564997
7 9 62,35794576 8 48,22456428 3 13,23905586
8 7 57,77246836 7 43,74248164 5 16,30272063
9 3 38,99967308 2 27,23460483 8 22,74585017
10 1 24,80339493 1 18,00805375 13 30,37301434
11 10 62,74855457 10 52,77199541 6 18,49214698
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No No D1 D1 No D2 D2 No D3 D3
12 12 69,33994808 11 53,55987304 7 19,24240110
13 8 58,80634660 9 52,43739124 11 27,60959978

4. Langkah berikutnya adalah menentukan nilai K=3 dari hasil tabel di atas untuk mengidentifikasi jarak
yang paling terdekat sesuai dengan data uji (testing) yang ditunjukkan pada tabel 6.

Tabel 6. Urutan terkecil nilai K

No Data D1 Kategori Data D2 Kategori Data D3 Kategori
1 Al10 24,803395 Rendah B10 18,008054 Rendah C3 12,290692 Rendah
2 A2 38,301372 Sedang B9 27,234605 Rendah C5 13,031500 Rendah
3 A9  38,999673 Rendah B2 29,233284 Sedang C7 13,239056 Rendah

5. Selanjutnya yaitu data akan diurutkan berdasarkan mayoritas yang ada diatas dengan menetapkan
kategori berdasarkan hasil prediksi perhitungan secara manual yang telah didapat. Berikut ini adalah
tabel 7 yang merupakan target output dari proses yang dilakukan.

Tabel 7. Hasil prediksi data

Umur Umur  Umur  Umur  Umur  Umur  Umur -
No Kabupaten 1519 2024 2529 30-34 3539  40-44  45-49  <awegon

1 Kota Bandar Lampung 9,75 69,55 149,02 121,29 69,8 17,35 1,38 Rendah
2 Kota Metro 10,6 78,7 138,2 109,6 63,6 18,4 1,3 Rendah
3 Lampung 34,5 108,3 135,7 99,3 59,5 15,9 3,3 Rendah

3.3.  Pengujian

Dalam penelitian ini, digunakan platform pemrosesan data RapidMiner. Berdasarkan penjelasan
sebelumnya mengenai langkah-langkah penggunaannya dan output yang dihasilkan, langkah berikutnya adalah
menjelaskan validasi data yang dilakukan menggunakan RapidMiner. RapidMiner adalah platform sains data
open-source yang digunakan untuk analisis data mining, text mining, dan prediksi [19]. Dengan RapidMiner,
pengguna dapat menerapkan teknik deskriptif dan prediktif untuk mendapatkan pemahaman yang lebih
mendalam terhadap data yang dimiliki [20]. RapidMiner berfungsi sebagai alat penting dalam menavigasi dan
membentuk ulang data, memfasilitasi peneliti dalam pemodelan prediktif, pengelompokan data, dan visualisasi
data [21]. Dengan fitur-fiturnya yang ramah pengguna dan mudah beradaptasi, RapidMiner mendukung
penelitian ini dalam mengekstraksi wawasan berharga dari kumpulan data yang kompleks, mempercepat proses
analisis, dan meningkatkan kualitas pengambilan keputusan melalui basis informasi yang lebih kuat [22]. Tabel
8 berikut ini menunjukkan hasil pengujian menggunakan sistem RapidMiner.

Tabel 8. Matrix evaluasi

Parameter Nilai

Precision 66.67%
Recall 75.00%

Accuracy 45.00%

Tabel 9. Confusion Matrix

True Tinggi  True Sedang True Rendah

Pred. Tinggi 0 1 0
Pred. Sedang 1 0 2
Pred. Rendah 1 2 6

Tabel 9 di menunjukkan hasil pengujian yang diperoleh menggunakan sistem RapidMiner, yang
kemudian diinterpretasikan ke dalam kategori berikut:
1. Pred.

a. Untuk prediksi kategori tinggi, dari 1 data uji, hasilnya menunjukkan 0 data kategori tinggi, 1
data kategori sedang, O data kategori rendah.

b. Untuk prediksi kategori sedang, dari 3 data uji, hasilnya menunjukkan 1 data kategori tinggi, 0
data kategori sedang, 2 data kategori rendah.

€. Untuk kategori rendah, dari 9 data uji, hasilnya menunjukkan 1 data kategori tinggi, 2 data
kategori sedang, 6 data kategori rendah.
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2. True
a. Untuk prediksi True tinggi, dari total 2 data, terdapat 0 data yang tinggi, 1 data yang sedang, 1
data rendah.
b. Untuk prediksi True sedang, dari total 3 data, terdapat 1 data yang tinggi, 0 data yang sedang, 2
data yang rendah.
¢. Untuk prediksi True rendah, dari total 8 data, terdapat O data yang tinggi, 2 data yang sedang, 6
data yang rendah.

4, KESIMPULAN

Dalam penelitian ini, tujuan utamanya adalah untuk meramalkan angka kelahiran berdasarkan
kelompok umur ibu menggunakan model K-NN. Namun, hasil analisis menunjukkan bahwa model ini
memiliki akurasi yang rendah, yaitu sebesar 45.00%. Hal ini mengindikasikan adanya keterbatasan dalam
kemampuan model ini untuk memprediksi angka kelahiran secara tepat. Terdapat beberapa faktor yang dapat
mempengaruhi rendahnya akurasi dari model ini. Pertama, variasi karakteristik populasi dapat mempengaruhi
hasil prediksi. Setiap kelompok umur ibu mungkin memiliki pola yang berbeda dalam hal angka kelahiran, dan
model ini mungkin tidak mampu menangkap perbedaan ini dengan baik. Kedua, distribusi data juga dapat
mempengaruhi akurasi model. Jika data tidak terdistribusi dengan baik atau terdapat ketimpangan dalam
jumlah sampel untuk setiap kelompok umur ibu, maka model ini mungkin tidak dapat menghasilkan prediksi
yang akurat.

Selain itu, jumlah dan jenis fitur yang digunakan dalam model juga dapat berkontribusi terhadap
rendahnya akurasi. Jika fitur-fitur yang relevan tidak termasuk dalam model atau jika terlalu sedikit fitur yang
digunakan, maka model ini mungkin tidak dapat menangkap kompleksitas yang ada dalam data. Meskipun
demikian, mesin pembelajaran K-NN yang diterapkan dalam RapidMiner masih dapat digunakan untuk
prediksi angka kelahiran berdasarkan usia ibu. Namun, hasil analisis menunjukkan bahwa masih ada ruang
signifikan untuk perbaikan. Penelitian di masa mendatang dapat mempertimbangkan penggunaan metode lain
atau meningkatkan kualitas data untuk mencapai akurasi prediksi yang lebih tinggi.
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