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Abstract

This research evaluates the eligibility of the camity to receive APBD Contribution Assistance (PB8ing four
classification algorithms: C4.5, Naive Bayes, K-NesaiNeighbor, and Support Vector Machine (SVM). &leea problem of
inaccurate distribution of assistance, which prondptiee selection of these four methods with spewifitsiderations, C4.5
(Decision Tree) is known for its clarity and integpability, providing an easy-to-understand undenstiag of the factors that
influence classification decisions, Naive Bayes vedected for its efficiency and speed in trainingl desting, suitable for
large datasets and can be updated quickly with neta, da&Nearest Neighbor (KNN) is used for decision makiaged on
local patterns in the data, useful if the eligibjildecision is local or related to the surroundiagvironment while Support
Vector Machine (SVM): Selected for its ability tmble complex and non-linear datasets. The reshitsv that SVM has the
highest Weighted Mean Precision, reaching 91.678ffioming its superiority as the best choice. Thésdings make a
significant contribution to improving the accuracy determining the eligibility of PBI APBD benefides, supporting
targeting accuracy, and ensuring the effectiverndédbe assistance program for people in need

Keywords:PBI APBD, C4.5, NB, KNN, SVM

Abstrak

Penelitian ini mengevaluasi kelayakan masyarakatemi@a Bantuan luran (PBI) APBD menggunakan empatricigm
klasifikasi: C4.5, Naive Bayes, K-Nearest Neighbam &upport Vector Machine (SVM). Terdapat masaktidkktepatan
penyaluran bantuan, yang mendorong pemilihan keemptode ini dengan pertimbangan khusus, C4.5 @imtiTree)
diketahui untuk kejelasan dan interpretabilitasmyamberikan pemahaman yang mudah dipahami tertiaktap-faktor yang
mempengaruhi keputusan klasifikasi, Naive Bayedilliparena efisiensi dan kecepatannya dalam pelatifan pengujian,
cocok untuk dataset besar dan dapat diupdate seepad dengan data baru, K-Nearest Neighbor (KNiyrchkan untuk
pengambilan keputusan berbasis pola lokal dalam, t@rguna jika keputusan kelayakan bersifat lakal terkait dengan
lingkungan sekitarnya sedangkan Support Vector hacSVM): Diseleksi karena kemampuannya menangatéset
kompleks dan non-linear. Hasil penelitian menungrkbahwa SVM memiliki Weighted Mean Precision taytji, mencapai
91.67%, menegaskan keunggulannya sebagai piliheraite Temuan ini memberikan kontribusi signifikatalam
meningkatkan akurasi penentuan kelayakan penerantuén PBI APBD, mendukung ketepatan sasaran, damasti&an
efektivitas program bantuan bagi masyarakat yanglméuhkan.

Kata kunci: PBI APBD, C4.5, NB, KNN, SVM

1. Pendahuluan langkah krusial bagi pembangunan berkelanjutan [2].
ata terbaru Badan Pusat Statistik (BPS) mencatat

kat kemiskinan Indonesia pada September 2022
besar 9,57%, meningkat 0,03% dari Maret 2022,
éskipun mengalami penurunan sebesar 0,14%
%iatﬂandingkan September 2021. Kabupaten Bandung

L . . D
Kemiskinan merupakan tantangan serius di Indone§|
yang membutuhkan pendekatan holistik dan solugj ya
tepat [1]. Dalam amanat Undang-Undang Dasar 19
penanggulangan kemiskinan diutamakan seba
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juga menunjukkan perubahan, dari 7,15% pada 208dapun metode penelitian yang penulis lakukan ddala
menjadi 6,80% pada 2022. sebagai berikut :

Pemerintah merespons permasalahan ini dend@ada tahap pengumpulan data dengan studi pusiaka in
sejumlah program bantuan, termasuk Program Bantysmulis mencari referensi-referensi yang telah ada
luran Anggaran Pendapatan dan Belanja Daerah (RBbelumnya yang mempunyai hubungan dengan objek
APBD), yang bertujuan memberikan dukungayang akan diteliti. Pencarian bersumber dari buku,
kesehatan kepada peserta Jaminan Kesehatan Nasielpabk, jurnal dan studi literatur sejenis [8].

(JKN). Namun, kendala utama terletak pac-~ s

ketidakpastian penyaluran bantuan dan menentul
kelayakan penerima [3]. Oleh karena itu, penelitan
merinci penggunaan metode klasifikasi data minin|yee
yaitu Algoritma C4.5, Naive Bayes, K-Neares
Neighbour, dan Support Vector Machine (SVM).

Melalui telaah literatur, keempat metode terseblattt

i i : Metode
terbukti efektif dalam berbagai konteks [4]. Comtgd,  [simons

C4.5 dikenal untuk memberikan aturan keputusan ya
jelas dan interpretabil, Naive Bayes unggul dala
efisiensi pengolahan data, K-Nearest Neighbourtiéfel
dalam pengenalan pola lokal, dan SVM mamg
menangani kompleksitas data yang bersifat non4line

[5]. Keunggulan masing-masing metode ini aka v

menjadi landasan utama untuk mengidentifikasi pc Selesi

dan informasi penting dalam data terkait kelayakau:

penerima bantuan PBI APBD. Gambar 1. Tahapan Penelitian

Seiring dengan berkembangnya literatur yarfgada tahap wawancara ini penulis mewawancarai lbu
mendukung efektivitas keempat model tersebdarnita selaku pegawai PUSKESOS  (Pusat
penelitian ini memberikan kontribusi dengan foku§esejahteraan Sosial). Wawanacara ini bertujuamkunt
pada konteks kemiskinan di Indonesia [6]. Urgenglenggali informasi banyak dalam yang berkenaan
penelitian ini terletak pada kebutuhan mendalamluntmengenai kelayakan penerima bantuan PBI APBD
meningkatkan akurasi penentuan kelayakan penerifgperti kriteria calon penerima serta data-datagyan
bantuan, yang pada gilirannya akan mengoptimalk@@rnah ada [9].

efektivitas program PBI APBD dan mendukung tujugB, 5 tahap observasi ini penulis langsung menggijun

pengnggulangan kemigkinan secara nasiqqal. Den si kantor Kecamatan Pameungpeuk yang beralamat
merinci dan membandingkan metode klasifikasi ya Raya Banjaran Barat, Sukasar, Kecamatan

berbeda, diharapkan _penelitign ini. dapat menj hmeungpeuk, Kabupaten Bandung [10].
landasan penting bagi perbaikan sistem penyaluran _ _
bantuan dan kontribusi nyata terhadap kesejahter@a®. Metode Simulasi.

masyarakat yang membutuhkan. Pada penelitian ini, penulis menggunakan metode

. simulasi sebagai perbandingan tingkat Accuracy,
2. Metode Penelitian Weighted Mean Recall, Weighted Mean Precision dan

Gambar 1 adalah alur penelitian yang terdiri daa d Execution Time pada algoritma C4.5, Naive Bayes,

metode yaitu metode pengumpulan data dan metdeépport Vector Machine (SVM) dan K-Nearest
simulasi. Neighbour (KNN) [11]. Adapun metode simulasi ini

o dibagi menjadi enam tahap yaitu [12]:
Pada metode pengumpulan data terdiri dari tiggotaina

yaitu studi pustaka, wawancara dan observasghapan Formulasi MasalatProblem Formulatioh

Sedangkan untuk metode simulasi terdiri dari endferupakan tahap awal dalam metode simulasi. Setelah
tahapan yaitu formulasi masalah, model pengkonsepg@nulis melakukan pengumpulan data baik itu melalui
data masukan/keluaran, simulasi, eksperimentasi ¢dndi pustaka, wawancara, dan observasi, penulis

analisis keluaran [7]. mendapatkan  formulasi inti  masalah yaitu
perbandingan algoritma C4.5 dan Naive Bayes untuk
2.1. Pengumpulan Data klasifikasi bantuan. Pada perbandingan algoritma in

Dalam penelitian ini penulis membutuhkan data seii@rameter yang dijadikan acuan adalah tingkat
informasi untuk menjadi bahan pembahasan. Dengd¢curacy, Weighted Mean Recall, Weighted Mean
demikian penulis melakukan penelitian terbanydkrecision dan Execution Time yang dihasilkan dzof t
dahulu untuk mencari data serta informasi terseb@@pidMiner Studio.
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Konsep Model Conceptual Mode Setelah penulis kelayakan penerima bantuan. Untuk mengetahui
mendapatkan masalah, penulis merancang konseperapa efektifnya empat algoritma tersebut maka
simulasi yang akan dibuat. Pada penelitian kali iterdapat empat parameter penentu yaitu Aikgiuracy
penulis menggunakan RapidMiner Studio untuWeighted Mean Recall, Weighted Mean Preciglan
mensimulasikan studi kasus yang akan penulis.teliti Execution Time.

Data Masukan/Keluaraninput/Output Datd Pada Nilai accuracy merupakan tingkat kedekatan antara
tahapan ini penulis menentukan input untuk proses chilai prediksi dengan nilai aktuaWeighted Mean
output untuk mendapatkan hasilnya. Adapun inpugyaRecall yaitu rata-rata dari nilaRecall disetiap kelas
dibutuhkan adalah data dummy dari klasifikasi bantuyang dihitung dengan mempertimbangkan distribusi
yang berisi atributnya berisi pekerjaan dan kondikeélas, Weighted Mean Precisiogaitu rata-rata dari
rumah, sedangkan output yang dihasilkan adalah nitélai Precision di setiap kelas yang dihitung dengan
Accuracy, Weighted Mean Recall, Weighted Meamempertimbangkan distribusi kelas, sedangkan
Precision dan Execution Time. Execution Time yaitu banyaknya waktu yang

Simulasi  Gimulation: Pada tahapan ini enulisdibutuhkan untuk memproses data. Ndacuracyini
) hap P dihasilkan berdasarkadata testingdan data testing
menerapkan model yang telah ditentukan sebelumn

X%Iapat darisplit data. Data Testingersebut dapat
Watur banyaknya dengasplit ratio [15]. Split ratio

menggunakan RapidMinerStudio serta algoritma C4. aiet;u?rgli(:li?\g%zrgg:?al\atgs(:iiﬁpya%ng pr:relglji?igln bkzrlliyﬁli(nya
Naive Bayes, KNN dan SVM. Lalu hasil simulas

. . dudah ditentukan besarngplit ratio adalah 0,5. Ini
;[/ersiﬁl?:;i akan dicatat dan akan dilakukan tahggrarti 50% yang digunakan sebadata trainingdan

50% digunakan sebagalata testing Persamaan 1
Eksperimen Experiment Selanjutnya penulis akanadalah rumus untuk menghitung nigeicuracy
melaku_kan eksperimentasi terhadap permodelan yang _ SData Uji Benar .

telah dibuat sebelumnya. Accuracy = S o X 100% (1)

Analisis KeluaranQutput Analysis Ini merupakan Dalam penelitian ini data yang digunakan adalal dat
tahap akhir dari metode simulasi, penulis ak3gmang didapatkan dari kecamatan langsung dapagtlilih
menganalisis hasil dari simulasi yang dilakukanapa@adaTabel 1.

atribut-atribut yang telah ditentukan. Proses sasitihi

tahapan  eksperimentasi. Untuk  memudahkan L ,

- . . . Tabel 1 Kriteria Calon Penerima Bantuan
menganalisisnya maka hasil eksperimentasi tersebut
akan disajikan dalam bentuk tabel dan grafik yandio Kriteria Deskripsi

menyatakan nilai Accuracy, Weighted Mean Recall,l Status Pekerjaan  Status pekerjaan calon banttem i

. .. . . . sesuai yang tertera pada KTP
We'ghted Mean Precision dan Execution Time dar Kondisi Rumah Kondisi tempat tinggal calon bantua

masing-masing algoritma. Pada hasil akhirnya psnuli iuran yang dibagi menjadi 3 poin.
akan membandingkan algoritma C4.5,Naive Bayes, Biasa, Tidak Layak, dan Sangat
KNN dan SVM untuk melihat keefektifan algoritma Tidak Layak

tersebut pada simulasi ini berdasarkan nilai Aawyira setelah mendapatkan  kriteria-kriteria tersebut, anak
Weighted Mean Recall, Weighted Mean Precision dg@neliti sebelumnya membuat tabel aspek penelitian
Execution Time. kriteria tersebut seperti pada Tabel 2.

3. Hasil dan Pembah Tabel 2 Aspek Penilaian Kriteria

Kriteria Range Nilai Label

3.1. Formulasi Permasalahan. -
Buruh Harian

Buruh Harian Lepas

Pada penelitian ini menggunakdool RapidMiner Status Pekerjaan Lepas

Studio RapidMiner Studionerupakan salah satools Pegawai Swasta Pegawai Swasta

yang sangat bermanfaat sekali khususnya untuk 40% - 50% Biasa

menganalisalata mining text mining maupun Analisa  Kondisi Rumah 0% - 60% Tidak Layak
Sangat Tidak

prediksi. Selain ituRapidMiner Studiojuga bersifat 60% - 100%
open sourc§l3]. DidalamRapidMiner Studianemiliki
banyak sekali algoritma yang telah disediakan teuka 3.2. Tahapan Olah Data.
pada penelitian ini yaitu algoritma C4MNaive Bayes
Support Vector Machine(SVM) dan KNearest

Layak

’ Berikut ini adalah tahapan metode C4.5, Naive Bayes

Neighbour(KNN) [14]. Setelah penulis mengumpulka KNN da_n SVM d_arl awal pengolahan data sampai ke
A o . apidMiner Studi¢16].

data studi literatur sejenis, maka penulis mengambi

objek yaitu perbandingan algoritma CANgive Bayes, Setelah mencari referensi-referensi yang bersumber

Support Vector Machine(SVM) dan KNearest dari internet, dilakukanlah wawancara dengan salah

Neighbour (KNN) pada klasifikasi menentukansatu pegawai PUSKESOS vyaitu lbu Karnita yang
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kemudian mendapatkan data dari PBI APBD tahuilihat dari dua faktor, yaitu status pekerjaan dan
2022-2023. Data tersebut diolah yang sebelumnya diabndisi rumah calon penerima bantuan. Dengan
mentah seperti terlihat pada Gambar 2. Berdasarksmtuan Bu Karnita data mentah sebelumnya kemudian
wawancara dengan Ibu Karnita bahwa faktor yamtiplah seperti Gambar 3.

paling mempengaruhi terima atau tidaknya bantuan

Fot P
No T Bulan  Kecamatan Desa Aksi Sumber Data StatusData ~ KTP - KK R“h Geotaging ~ NoKK NK Namalenghap Alamat Lengkap Status Hubungan Keluarga Togan
uma

NB 5 PAVEUNGPEUK  LANGONSHR! LAYANAN PBIAPBD DRAFT USULAN &

3204146415 3 2041AE+15 ATKAAL'SHABANTRIANPRATAMA KPLANGONSARIINDAHRT4 /R4 A ]
30446415 3. 20415E+15 NADIRIKIAMALA KPBOIONG PEUTEUYRT3 /AWS SRl ]

B S PAVENGRE  LANGONSAY LAYANANPBIAPBD DRAFT USULAN 6

1

2

3 N SPAENGEK LAGONAR AVANAN PBIAPBD DRAFTUSULAN G I MBS 30414515 RAHATIRUANA KPBOJONG PEUTEWY RT3 RIS KEPALA KELUARGA il
LN SPAENGEK LAGONSAR AVANAN PBIAPBD DRAFTUSULAN G MBS 30414515 MHAMKDALBARNASR KPOBUKRTIRW3 ANAK il
5N SPAENGRK LAGOWA AVANAN PBIAPBD DRAFTUSULAN Gt 324EH1S 304165415 RRASTIRIDN KPCBUKRTS I RW13 SR |
6 NB SPAVENGRK LANGOWA LAVANAN PBIAPBD DRAFTUSULAN Ged Gari Gari 0TS 304155415 NOMNTARSH KPOMAGREG RT3/ 15 KEPALA KELUARGA |
T N3 APAVENGEK  RANGAMLYA AVANAN PBIAPBD DRAFTUSULAN G | 30ET5 3 I015E15 VARSTA KPUBIGGERRTOLIRNOT KEPALA KELUARGA |
§ N APAENGRK LANGOWA AVANAN PBIAPBD DRAFTUSULAN Gani Gani Gan M5 3I415E15 SEVIANANDAPUTR KPLEGOKLOA RT3/ 12 AMAK |
3N APAENGEK  LANGONSAR AVANAN PBIAPBD DRAFTUSULAN Gani Geni Ga LS 3204145415 RUAEVAM KPLEGOK LO RT3/ 12 SR il
0 4B 3PAVENGEK  BOIONGKAG AVANAN PBIAPBD DRAFTUSULAN Gani Gani Gand J0MUETS 3MU4ELS AFANADHEH KPSUKAVANAHRT02] RN G3 ANAK il
U A3 3PAVANGEK  BOIONGKAG AVANAN PBIAPBD DRAFTUSULAN G Ga 3004415 3104145415 FANNYA ALAUNAZWA KPSUKANANAHRT02] RN G3 SR il
2 A3 3PAVANGEK  BOONGKAG AVANAN PBIAPBD DRAFTUSULAN G i 30040415 30465415 ALDIKAMDRFALD KPSUKANANAHRT02] RN G3 KEPALA KELUARGA il
B N3 3PAVANGEK  BOONGKNG AVANAN PBIAPBD DRAFT USULAN € 0TS 3041555 SINNGRAT KPLAVPEGANRT02] W04 SR |
U W3 3PAVANGEK  BOIONGKNG AVANAN PBIAPBD DRAFTUSULAN Gari Gani Gan 00415 304145415 MALYABNSUKATIA KPLANPEGANRT 002/ WO KEPALA KELUARGA |

L

Gambar 2. Data Mentah PBI APBD

Tabel 3. Data setelah diolah manual Tabel 4 Data Setelah Diolah Manual
No Status_ Kondisi Rumah Status No Status_ Kondisi Rumah  Status
Pekerjaan Pekerjaan
Buruh Harian Sangat Tidak - Buruh Harian Sangat Tidak .
1 Diterima 1 Diterima
Lepas Layak Lepas Layak
Buruh Harian ) . Buruh Harian ) .
2 Lepas Tidak Layak Diterima 2 Lepas Tidak Layak Diterima
3 Buruh Harian Sangat Tidak Diterima 3 Buruh Harian Sangat Tidak Diterima
Lepas Layak Lepas Layak
Buruh Harian Sangat Tidak - Buruh Harian Sangat Tidak .
4 Diterima 4 Diterima
Lepas Layak Lepas Layak
Buruh Harian : . Buruh Harian : .
5 Lepas Biasa Diterima 5 Lepas Biasa Diterima
6 Buruh Harian Sangat Tidak Diterima 6 Buruh Harian Sangat Tidak Diterima
Lepas Layak Lepas Layak
Buruh Harian Sangat Tidak - Buruh Harian Sangat Tidak .
7 Diterima 7 Diterima
Lepas Layak Lepas Layak
Buruh Harian ) . Buruh Harian ) .
8 Lepas Tidak Layak Diterima 8 Lepas Tidak Layak Diterima
9 Buruh Harian Sangat Tidak Diterima 9 Buruh Harian Sangat Tidak Diterima
Lepas Layak Lepas Layak
10  Pegawai Tidak Layak Ditolak 10  Pegawai Tidak Layak Ditolak
Swasta Swasta
Pegawai . . Pegawai . .
11 Swasta Biasa Ditolak 11 Swasta Biasa Ditolak
12 Buruh Harian Tidak Layak Diterima 12 Buruh Harian Tidak Layak Diterima
Lepas Lepas
13 Buruh Harian Sangat Tidak Diterima 13 Buruh Harian ~ Sangat Tidak Diterima
Lepas Layak Lepas Layak
Buruh Harian Sangat Tidak o Buruh Harian ~ Sangat Tidak oo
14 Lepas Layak Diterima 14 Lepas Layak Diterima

Sesudah data diolah, yang sebelumnya kondisi rundtelah pembagian data menggunagpiit ratio 0.5,

dalam bentuk persen, pada Tabel 4 diubah menjadie8nudian data tersebut dibagi menjadita training

poin yaitu Baik, Tidak Layak dan Tidak Layak. dandata testingLalu masukkamlata trainingdandata

stng ke dalaniRapidMiner set role model algoritma
4.5, Naive Bayesdan KNN), apply model dan

performanceseperti terlihat pada Gambar 4.

Kemudian data tersebut dibagi menjadi 2 bagian dt
training dan datatestingdengan perbandingan 50:5
menggunakamperators read excel, split datanodel
algoritma (C4.5Naive BayesKNN), apply modeldan
performancedapat dilihat pada Gambar 3.
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3.3. Analisis Keluaran.

Read Excel Apply Model

fﬁb =

Performance

Pada analisis keluaran ini menghasilkan 4 metode
algoritma yang menampilkaaccuracy, weighted mean
recall, weighted mean precisi@anexecution time

Decision Tree

(j‘ " g perf)

1

F Criterion

acouracy
dassification error

weighted mean recall

® Tavle View () PlotView

accuracy: 98.46%

i

‘weighted mean precisi.

EEED pred. Ditolak 5 1 8571%
Gambar 1Split data e o
Process
@ Process » AP 2R HawH
Gambar .4 Nilai Accuracy Algoritma C4.5
training Set Role K-NN Apply Model . . . . o
w F (=@ ¢ = = = ~. Dari Gambar 7 dihasilkan nilaAccuracy sebesar
o B y L] S i Bl res . .
) ' \ 4 ? ~  98.46% dengan menggunaksplit ratio 0.5.
CLLILD ®) Table View Plot View
o
il SEtRAIEE e Diolak rue Dterima iass precision
P MF 4= m =
E] =24 pred. Ditolak 5 1 8571%
dper exa )

Gambar 4. Operators untuk C4.5, Naive Bayes dan KNN Gambar SNilai Weighted Mean Recall Algoritma C4.5

Untuk model algoritma SVM beberapa operator sediIQtari Gambar 8 dihasilkan nilsVeighted Mean Recall

berbeda dari ketiga algoritma sebelumnya. Paaeo\besar 99.15% dengan menggunaiai ratio 0.5.

Gambar 5 dapat dilihat operator dari SVM terdimida >
Retrieve, Nominal to Numerical, Split Dat&VM,

® Tableview () PlotView

welghted mean recall

\weightedmean precisi | Welghted_mean_precision: 92.86%, weights: 1,

Ap p |y M d |d P f true Ditolak true Diterima class precision
odeldanr-errormance pred. Ditolak 6 1 8571%
o pred Diterima 0 56 10000%
class recall 10000% 9831%
@ Process » o) P 1@ H

. TM";:PH::F (S:"':;,m,,ﬂ,-) 12:""”“",¢, s Gambar 6Nilai Weighted Mean Precision Algoritma C4.5
Ly wp Qut ® ) = A . . . H
il r v = Dari Gambar 9 dihasilkan nilaWeighted Mean

poremanee Precisionsebesar 92.86% dengan menggunadalit
. B ’) ratio 0.5.

Hominal to Numerical

- .v 4

® Table View O Plotview
Welghted mean recall

Welghted mean precisl,. | 2°CUracy: 9846%

= red Ditiak s ' ss71%
Gambar 2Operators untuk SVM e

dariExample Set(Apply ModalpnPerformanceVecto.

0 oc Reposionydaiaian
Ele Eot b

Gambar 7Nilai Accuracy Naive Bayes

Dari Gambar 10 dihasilkan nilaAccuracy sebesar

o ol | msudo~

Tubo Prep

98.46% dengan menggunaksplit ratio 0.5.

Fyry crtron

Stas predictionts... | confdencel.. | contidencel... % Eeakag)
Ditolak Diterima. 0750 0250 | =L )
(I B e weighted_mean_recal: 99.15%, weights: 1,1
Dtz Dtaie ¢ i pred. Diterima 0 58 10000%
‘Dierima Diesima 1 o Bun —
kil Oitenima. Dterima. 0 Bur H H 1 H
Gambar 8Nilai Weighted Mean Recall Naive Bayes

Examplse (65 xampies, 4 specil aibues, 2 egular Sbituts)

Dari Gambar 11 dihasilkan nils#Veighted Mean Recall
sebesar 99.15% dengan menggunaidit ratio 0.5.

Gambar 3Proses Akhir Implementasi Menggunakan
RapidMinerStudio
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Gambar 9Nilai Weighted Mean Precision Naive Bayes

Dari Gambar 12 dihasilkan nilaWWeighted Mean
Precisionsebesar 92.86% dengan menggunasalit
ratio 0.5.
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Gambar 10Nilai Accuracy K-Nearest Neighbor

Dari Gambar 13 dihasilkan nilaf\ccuracy sebesar
96.92% dengan menggunaksplit ratio 0.5.
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Gambar 11Nilai Weighted Mean Recall K-Nearest Neighbor

Dari Gambar 14 dihasilkan nils#Veighted Mean Recall
sebesar 83.33% dengan menggunaidit ratio 0.5.
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Gambar 12Nilai Weighted Mean Precision K-Nearest Neighbor

Dari Gambar 15 dihasilkan nilaWWeighted Mean
Precision sebesar 98.36% dengan menggunaddin
ratio 0.5.
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Gambar 13Nilai Accuracy SVM

Dari Gambar 16 dihasilkan nilaf\ccuracy sebesar
98.46% dengan menggunaksplit ratio 0.5.

Dari Gambar 17 dihasilkan nils#Veighted Mean Recall
sebesar 99.17% dengan menggunaidit ratio 0.5.

Dari gambar 18 dihasilkan nilaWeighted Mean
Precision sebesar 91.67% dengan menggunadin
ratio 0.5.
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Gambar 14Nilai Weighted Mean Recall SVM
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Gambar 15Nilai Weighted Mean Precision SVM

Result History . Kernel Model (SVM) % PerformanceVector (Peformance)

~

Kernel Model

Jescription

Total number of Support Vectors: 66
Sias (offse): -0.980
—
w[Status Pekerjaan = Burunh Harian Lepas] = -0.063
et w[Status Pekerjaan = Pegawai Swastal = 0.626
ik wiKondisi Rumah = Sangat Tidak Lavak] = -0.001
w[Hondisi Rumah = Tidak Layak] = 0.001
w[Kondisi Rumah = Biasa] = 0.000
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Gambar 19. Kernel Model SVM

Dari Gambar 19 dihasilkakernel modeBEVM dimana
Total number of support Vectorgmitu 66 danBias
(offset): -0.980

3.4 Hasil Perbandingan.

Setelah melakukan semua tahapan pada metode
simulasi, maka penulis akan membandingkan hadil dar
output analysis dalam bentuk tabel dan grafik. Aaap
yang akan dibandingkan adalah nilai accuracy,
Weighted Mean Recall, Weighted Mean Precision dan
execution time dengan split ratio 0.5. Perbandingan
dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5. Hasil Penelitian Akhir

Weighted

Methode Accuracy Weighted 0 Executior
Mean Recall - Time
Precision
Algoritma
C4.5 98.46% 99.15% 92.86% Os
Algoritma

Naive Bayes 98.46% 99.15% 92.86% O0s
K-Nearest

Neighbor 96.92% 83.33% 98.36% Os
Support

Vector

Machine 98.46% 99.17% 91.67% 0s

Berdasarkan Tabel 5 dihasilkan nilghccuracy,
Weighted Mean Recall, Weighted Mean Preciglan
Execution Timgada data yang telah diteliiccuracy
merupakan tingkat kedekatan antara nilai prediksi
dengan nilai aktualWeighted Mean Recatherupakan
rata-rata darrecall di setiap atributWeighted Mean
Precisionmerupakan rata-rata nilprecisiondi setiap
kelas sedangkarExecution Timeyaitu banyaknya
waktu yang dibutuhkan untuk memproses data. Pada
Algoritma C4.5 dihasilkan nilaiaccuracy sebesar
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98,46%, pada Algoritm&laive Bayedihasilkan nilai Daftar Rujukan

accuracy sebesar 98,46%, KNN menghasilkan nileﬂ]
accuracy sebesar 95,38%, sedangkan SVM
menghasilkan nilaaccuracysebesar 98,46% kemudian
pada Algoritma C4.5 dihasilkan nil&Veighted Mean
Recall sebesar 99.15%\aive Bayedihasilkan nilai
Weighted Mean Recallsebesar 99.15%, KNN
dihasilkan nilaiWeighted Mean Recalkbesar 83.33%,
SVM dihasilkan nilaiWeighted Mean Recaflebesar
99.17%, kemudian pada Algoritma C4.5 dihasilka[g]
nilai Weighted Mean Precisiosebesar 92.869%aive
Bayes dihasilkan nilai Weighted Mean Precision
sebesar 92.86%, KNN dihasilkan nil&fieighted Mean
Precision sebesar 98.36%, SVM dihasilkan nilaf*
Weighted Mean Precisiosebesar 91.67%, dan untuk
execution time&keempat algoritma tersebut sama-sanig}
mempunyai nilai 0 s.

. (6]
4. Kesmpulan
Hasil perbandingan Algoritma C4.5, Naive Bayes,
KNN dan SVM pada prediksi bantuan dengan]
menggunakan metode simulasi yang terdiri dari enam
tahapan yaitu problem formulation, conceptual model
input and output data, simulation, experimentatan
output analysis menunjukkan bahwa Algoritma C4.5]
Naive Bayes dan SVM mempunyai nilai accuracy yang
tinggi dibandingkan dengan KNN. Hal ini dibuktikan
dengan ketiga algoritma ini memiliki nilai accuracy
sebesar 98,46% sedangkan algoritma KNN mempunyai
nilai accuracy 95,38%. Sedangkan untuk nildS!
Weighted Mean Recall SVM memiliki nilai paling
tinggi. Hal ini dibuktikan bahwa SVM memiliki nilai
Weighted Mean Recall sebesar 99.17%, Algoritma
C4.5 dan Naive Bayes memiliki nilai Weighted Meali0]
Recall sebesar 99.15%, dan KNN memiliki nilai
Weighted Mean Recall paling rendah yaitu sebesaf;
83.33%. Dan untuk Weighted Mean Precision KNN
memiliki nilai paling tinggi diantara keempat algora
tersebut. Hal ini dibuktikan bahwa KNN memiliki ail 12]
Weighted Mean Precision sebesar 98.36%%, Algoritr%a
C4.5 dan Naive Bayes memiliki nilai Weighted Mean
Precision sebesar 92.86%, dan SVM memiliki nilai
Weighted Mean Precision sebesar 91.67%. Jikg
memprioritaskan akurasi, maka C4.5, Naive Bayes dan
SVM yang terbaik. Jika untuk memastikan bahwa
sebanyak mungkin orang yang berhak mendapatkéH
bantuan benar-benar menerima bantuan, maka KNN
yang lebih baik karena memiliki nilai Weighted Mean
Recall tertinggi. Dan untuk memprediksi seseorang
layak atau tidaknya mendapatkan bantuan, maka SVM
pilihan yang terbaik karena memiliki nilai Weighte(ﬂlS]
Mean Precision tertinggi. Kedepannya, penelitiain in
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