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Abstract— Kemiskinan merupakan salah satu masalah yang
dialami oleh beberapa Negara berkembang, termasulndonesia.
Banyak cara yang dilakukan untuk menanggulangi kemikinan,
diantaranya dengan program bantuan sosial untuk rakat miskin.
Bentuk bantuan sosial yang diberikan oleh pemerintah
disesuaikan dengan tingkat kemiskinan yang ada disiu wilayah
sehingga pemberian bantuan sosial tersebut tidak Eth sasaran.
Pada penelitian kali ini kami menggunakan BDT (Basis Bta
Terpadu) yang dikeluarkan oleh TNP2K dalam menentukan
klasifikasi tingkat kemiskinan. Adapun metode yangdigunakan
dalam penelitian ini adalah Naive Bayes Clasifier (RC) dan
Algoritma C4.5 yang keduanya merupakan metode pad&eknik
klasifikasi data mining. Pegujian akan dilakukan deagan
menggunakan 14 atribut. Hasil dari proses klasifikai diperoleh
bahwa metode C4.5 memiliki tingkat akurasi 3% lebihbaik jika
dibandingkan dengan metode Naive Bayes.
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I.  PENDAHULUAN
Indonesia merupakan salah satu Negara berkembarsigadi

buang air besar, fasilitas tempat pembuangan didpesertaan
KB, serta jumlah anggota rumah tangga dalam satamu

Salah satu pemodelan yang bisa digunakan untuifikéss
tingkat kemiskinan tersebut adalah dengan menggunékta
mining. Dalam penelitian kali ini penulis mencoba
membandingkan model klasifikasi yang dibentuk dieknik
data mining antara algoritma decision tree C4.5\kine Bayes
Clasifier (NBC). Metode ini di uji cobakan dengan
menggunakan jumlah data sebanyak 15256 data sghnldd
atribut pendukung. Hasil penelitian diperoleh bahwetode
decision tree memiliki tingkat akurasi lebih baik%3
dibandingkan dengan metode naive bayes.

Il. PENELITIAN SEBELUMNYA

Penelitian mengenai perbandingan/komparasi metaidend
data mining telah banyak dilakukan sebelumnya dengalah
data dan atribut yang berbeda-beda. Salah satlitizangang
dilakukan oleh Hastuti [4] mengenai prediksi mabaasi
nonaktif dengan menggunakan metode klasifikasi oténg.
Penelitian dilakukan dengan jumlah data sebany@&l3data

khususnya asia tenggara. Salah satu masalah yamg se set dengan jumlah atribut sebanyak 21 item. Hasildy

dihadapi
Berdasarkan data yang dikeluarkan oleh Badan F3iatstik,
angka kemiskinan di Indonesia pada tahun 1999 rpand#.97
juta jiwa. Pada tahun 2011 jumlah penduduk miskanjaudi
30.02 juta jiwa. Badan Pusat Statistik melakukandpéaan
kependudukan khususnya masalah kemiskinan setiapud
sekali. Proses pendataan dilakukan dengan caratdadwor
langsung menuju rumah tangga sasaran.

Bagi pemerintah Indonesia masalah kemiskinan mé&ama
masalah lama yang belum dan sulit untuk diselesajBh
Pemerintah sendiri telah melakukan beberapa upajamd

melakukan pengentasan kemiskinan diantaranya melalu

oleh Negara berkembang adalah kemiskinamlapatkan bahwa nilai akurasi tertinggi diperolehngde

menggunakan algoritma decision tree C4.5 sebes29%b

Penelitian berikutnya dilakukan oleh defiyanti [3].
Menggunakan metode C4.5 dan ID3 dalam mengklasifika
spam mail dengan jumlah atribut dan jumlah datagyan
bervariasi. Dari penelitian ini didapatkan sebualilhbahwa
nilai akurasi tertinggi yang diperoleh oleh algmat C4.5 yakni
sebesar 72,38% dengan jumlah atribut sebesar 8angean
untuk algoritma ID3 memperoleh nilai akurasi teytinsebesar
73,20% pada jumlah atribut sebesar 58.

I1l. TINJAUAN PUSTAKA

program bantuan sosial diantaranya Bantuan langsumg 5 Basis Data Terpadu

(BLT), Program Keluarga Harapan (PKH) dIl. Salahusa

kesulitan yang terkadang dihadapi oleh pemerintdalah
proses pembagian bantuan sosial yang tidak meeataepat
sasaran. Kendala tersebut bisa terjadi karena rfakdmis
maupun nonteknis. Basis Data Terpadu yang dikeduradteh

Merupakan sistem data elektronik yang memuat inésim
sosial, ekonomi, dan demografi dari sekitar 24fa jumah
tangga atau 96 juta individu dengan status kessjméuh
terendah di Indonesia. Sumber utama Basis Dataadiarp

TNP2K merupakan salah satu dasar yang digunakeamdal adalah hasil kegiatan Pendataan Program PerlinduBgasial

penentuan klasifikasi tingkat kemiskinan tersebutalamnya
terdapat setidaknya 14 atribut yang menentukan kaing
kemiskinan diantaranya tingkat pendidikan, jenipatman
usaha, kedudukan dalam pekerjaan, status temggatjrjenis
atap, jenis dinding, jenis lantai, air minum yangutakan,
penerangan yang digunakan, bahan bakar memasdkadas
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yang dilaksanakan oleh Badan Pusat Statistik (pa&a bulan

Juli - Desember 2011 (PPLS 2011). Basis Data Terpad
digunakan untuk memperbaiki kualitas penetapan raasa
program-program perlindungan sosial. Basis Datapdaus
membantu perencanaan program, memperbaiki penggunaa



anggaran dan sumber daya program perlindungan l.sosia

Dengan menggunakan data dari Basis Data Terpadialu
dan sasaran penerima manfaat program dapat diarsgisk
awal perencanaan program. Hal ini akan

mengurangi kesalahan dalam penetapan sasaran mrogra

perlindungan sosial.

B. Data Mining

Data mining merupakan sebuah teknik untuk menggal

informasi tersembunyi untuk memperoleh manfaathletzri
data yang ada [8]. Menurut witten data mining hdgstikan
serangkaian proses mendapatkan pengetahuarpelewdari
kumpulan data. Diantara tujuan data mining adaiatuk
melakukan klasifikasi, klasterisasi, menemukan padasiasi
hingga melakukan peramalan (predicting). Istilatadaining
lebih populer dengan sebutan KDD (Knowledge Discpve
from Database). Proses KDD dapat dilihat pada gafhbaulai
dari pemilihan atribut data hingga terciptalah sdbu
pengetahuan.
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Gambar 1. KDD process

C. Klasifikasi

Merupakan suatu teknik dengan melihat pada kelalaan
atribut dari kelompok yang telah didefinisikan. Tidkimi dapat
memberikan klasifikasi pada data baru dengan merukasi
datayang ada yang telah diklasifikasi dan dengargménakan
hasilnya untuk memberikan sejumlahaturan. Aturamaat
tersebut digunakan pada data-data baru untuk dikkes.
Teknik  inimenggunkan  supervised induction
memanfaatkan kumpulan pengujian dari
terklasifikasi.

D. Algoritma C4.5

Algoritma C4.5 merupakan salah satu algoritma dmtis
tree yang paling efektif untuk melakukan klasi§kd?2].
Algoritma C4.5 merupakan pengembangan dari algarid8

membantu

data set yang
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persamaan untuk mendapatkan nilai gain bisa dijhda

Persamaalfil).
Gain (S,A) = Entropy (S) zg;]% * Entropy (S) (1)
Dimana :
: Himpunan Kasus

. Atribut
n : jumlah partisi atribut A
[Si| : jumlah kasus pada partisi ke —i
[S| : jumlah kasus dalam S
Sedangkan nilai entropy sendiri bisa diperoleh darsamaan
(2).
Entropy (S) =Xi=, —pi * log, pi 2
Dimana:
S : Himpunan kasus
n : jumlah partisi S
Pi : Proporsi Si terhadap S

2. Ulangi metode di atas hingga semua data terbagi.
3. Proses pengulangan pada metode decision tree am ak
berhenti jika :
- Semua data telah terbagi rata
- Tidak ada lagi atribut yang bisa di bagi lagi
- Tidak ada data record dalam cabang yang kosong

Pada algoritma C4.5 terdapat pembeda dari ID3 ya#tanya
RasioGain yang berfungi sebagai pemecah atribusaRe&an
(3) memperlihatkan bagaimana RasioGain diperoleh.

. . ~ _  Gain (s,))
RasioGain (s,j) = splitinfo () 3)

Dimana :
S : Himpunan kasus
j : fitur ke-

yang Sedangkan untuk splitinfo dapat diperoleh dengamus

pada Persamad#).

splitinfo (s.) = - Y+ p(Vi | s)log, p(Vi | 5)
Dimana :
k : jumlah pemecahan

E. Naive Bayes Clasifier (NBC)
Merupakan pengklasifikasian dengan metode proladbili

(4)

(Iterative Dichotomifse_rygng ditemukan oleh J Ross Quinl_an. dan statistik yang dikemukakan oleh iimuwan Inggii®mas
Pohon keputusan ini dibangun dengan cara membagi daBayes, yaitu memprediksi peluang di masa deparabarkan

secara rekursif hingga tiap bagian terdiri daradatng berasal
dari kelas yang sama. Bentuk pemecahaplit]f yang
digunakan untuk membagi data tergantung dari jaetidut

pengalaman di masa sebelumnya sehingga dikenal
sebagai teorema Bayes. Teorema tersebut di asumsika
memiliki atribut saling bebas (independen).

yang digunakan dalasplit. Secara umum algoritma decision pasar teori yang digunakan dalam melakukan klassfikni

tree memiliki tahapan sebagai berikut :
1. Pilih atribut sebagai akar

Memilih atribut sebagai akar bisa dihitung dengan

melihat nilai gain dari masing-masing atribut. Ni¢gmin
tertinggi nantinya akan menjadi akar yang pertédeatuk
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adalah teorema bayes yang ditunjukkan oleh persa(Baa

P (AIB) = (p (BIA)* p(A)) / p(B) (5)
Peluang A sebagai B, diperoleh dari peluang B gaat

peluang A dan peluang B.



IV. METODEPENELITIAN
Metode yang digunakan dalam penelitian ini adala

bertujuan untuk memperlihatkan bagaimana sebuahelmod

klasifikasi data mining bisa memberikan solusi Uuntu
mengklasifikasikan tingkat kemiskinan berdasarkehuat yang
ada. Tahapan penelitian bisa dilihat pada gambar 2.

Basis Data
Terpadu
(BDT)

Transformasi Data
Normalisasi Data
Cleaning Data

l

Mining

l

Data training

A A

Algoritma C4.5

v

Model Klasifikasi

Naive Bayes

b

Model Klasifikasi

luasi Model

I

Kesimpulan

Gambar 2. Alur penelitian

1. Transformasi Data

Basis Data Terpadu yang diperoleh masih berupaydaiz
mengandung banyak atribut yang tidak diperlukannggia
perlu dilakukan transformasi data dengan membuahggsan
atribut yang tidak memiliki kaitan dengan topik pétian.

2.  Normalisasi Data
Proses normalisasi data yang dimaksud yakni metgub
jenis skala pengukuran yang semula numeric mengdinal.

3. Cleaning Data
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Proses membersihkan data yang tidak relevan teknokza
Hrnissing dalam atribut [10]. Jumlah atribut setethlakukan
cleaning ditunjukkan oleh tabel 1.

Tabel 1. Jumlah data setelah proses Cleaning
Jumlah Data awal Jumlah data setelaning
15.256 data set 13.928 data set

4. Training Data

Proses pelatihan data diambil dari sebagian datay ya
terdapat pada BDT. Besarnya proporsi data yandudism
pengujian adalah 60% untuk training, sedangkanngisa
digunakan untuk uji coba model.

5. Uji Model

Proses uji model dilakukan setelah proses trairdatp
selesai dilakukan. Jumlah data yang dilakukan afiehsebesar
40 % dari BDT.

6. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan dengan melihat tingkatragiu
metode melalui confusion matrix dan tabel akuradiaspresisi
untuk tiap model.

V. HASIL DAN PEMBAHASAN
Sebelum data dilakukan training, maka dipecah nierdja

bagian:
1. Data latih
2. Data uji

Keduanya dibagi menurut proporsi jenis klasifiksiang
telah terbentuk, masing-masing 60% data latih @&a data uiji.
Pembagian proporsi data sesuai dengan tabel 2.

Tabel 2. Pembagian proporsi data training danntgsti

Jenis Jumlah data | Jumlah data Total
klasifikasi training testing
Hampir miskin | 2269 data se 1513 data set  3782siHta
Miskin 2293 data set| 1528 data det 3821 datq set
Sangat miskin 3795 datasgt 2530 datajset  6325dbia

A. Pengujian Model
Hasil klasifikasi akan di hadirkan dalam betudnfusion
matrix. Tabel ini terdiri daripredict classdan actual class

Model confusion matrix3x3 ditunjukkan pada tabel 3.
Tabel 3. Modetonfusion matrix

Predict Class
Class A| Class B| Class C
Actual | Class A| AA AB AC
Class | Class B BA BB BC
a Class C CA CB CcC

Nilai akurasi model diperoleh dari persaméa); jumlah data
yang tepat diklasifikasikan dibagi dengan totabhdat

. AA+BB+CC
Akurasi = (6)
AA+AB+AC+BA+BB+BC+CA+CB+CC




Dengan bantuan tools WEKA, maka di dapatkan tabe
confusion matrixuntuk metode C4.5 seperti yang ditunjukkan

oleh gambar 3. Sedangkan untuk metode naive bagas b
dilihat pada gambar 4.

=== Confusion Matrix ===

a b c <-— claszified as
2121 110 318 | & = angat miskin
175 977 370 | b = hampir miskin
519 498 485 | c = miskin

Gambar 3Confusion matrixnetode C4.5

Confusion Matrix ===

a b c <—-- classified as
2159 181 209 | & = sangat miskin
307 910 305 | b = hampir miskin
671 481 348 | c = miskin

Gambar 4Confusion matrixnetode naive bayes

Tabel 4 menunjukkan perbandingan hasil akurasi 2aio
diatas. Nilai akurasi pada metode C4.5 3% lebikk ik
dibandingkan dengan naive bayes.

Tabel 4. Hasil akurasi

Metode Akurasi
C4.5 64%
Naive Bayes 61%

Selain akurasi danconfusion matrix sebuah model
klasifikasi bisa dilihat dari nilaiecall dan presisinya. Presisi
merupakan probabilitas bahwa sebuah item yanditeggialah
relevan. Nilai pres_isi ditunjukkan pada persam@an

Presisii =

(@)

Ai+Bi+Ci

Sedangkamecall adalah rasio dari item yang relevan yangl[5]

dipilih terhadap total jumlah item yang relevanlaNirecall
dapat diperoleh. dari persamg@i

Recalli = —2— (8)
. lA+iB+iC . .

Hasil presisi danrecall yang diperoleh dari model
klasifikasi diatas ditunjukkan oleh tabel 5. Haskall dan
presisi memiliki nilai antara 0-1. Semakin tinggamya, maka

semakin baik.

Tabel 5. Nilai presisi darecall
Jenis C4.5 Naive Bayes
klasifikasi| Presisi| Recall | Presisi| Recall
Sangat | 0.753 0.832 0.688 0.847
miskin
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I Miskin 0.413 0.323 0.404 0.232
Hampir 0.617 0.642 0.579 0.598
miskin

Jika dilihat dari tabel diatas maka secara umunodeet
C4.5 memiliki nilai presisi dan recall yang lebihik daripada
metode naive bayes.

VI. KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil komparasi antara algoritma Céub d
Naive Bayes untuk mengklasifikasikan tingkat kemniak
dengan 14 atribut dan jumlah data yang telalcldaning
sebesar 13.928 data set dapat disimpulkan bahvemitaig
C4.5 memilliki tingkat akurasi yang lebih baik 3%
dibandingkan dengan metode naive bayes yang het3ia.
Meskipun demikian dilihat dari nilai presisi darca# untuk
masing-masing metode hanya memiliki selisih yadgkijauh
berbeda. Hal ini menunjukkan bahwa untuk jumlalrfétribut
yang sama akan menghasilkan nilai akurasi yand tidah
berbeda.

Saran untuk penelitian berikutnya adalah bisa dkak
optimasi pada tahap pemilihan atribut sehingga keksjias
atribut dapat berkurang. Dengan demikian diharaphitai
akurasi dan presisi akan meningkat.
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