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Abstract

The human development index (HDI) is one of the measuring tools for achieving the quality of life of a region or even a
country, including Indonesia. There are 3 basic components of the HDI, namely the dimensions of health, knowledge, and
decent living. Development in Indonesia is uneven as indicated by the Human Development Index (HDI) of districts/cities in
2021 which varies greatly. The purpose of this study is to compare several machine learning algorithms to classify
districts/cities in Indonesia according to the Human Development Index (HDI) in 2021. There are six machine learning
algorithms used in this study, namely Artificial Neural Network (ANN), Support Vector Machine (SVM), K-Nearset Neighbor
(K-NN), Random Forest, Decision Tree, and Naive Bayes. The k-Fold Cross Validation method is applied to form the
training set and testing set, with 10 folds and I repetition. The results of the study showed that the classification results of the
SVM algorithm using the Radial Basis Function (RBF) kernel parameters with sigma = 0.4864648 and C = 1 were the best
among the other five algorithms with an average accuracy of 76.08% and a maximum accuracy of 88.24%.

Keywords: Data Mining; Confusion Matrix;, Human Development Index (HDI); Classification, Machine Learning

Abstrak

Indeks pembangunan manusia (IPM) merupakan salah satu alat ukur pencapaian kualitas hidup suatu wilayah bahkan negara,
termasuk Indonesia. Terdapat 3 komponen dasar penyusun IPM yaitu dimensi kesehatan, pengetahuan, dan hidup layak.
Pembangunan di Indonesia tidak merata sebagaimana ditunjukkan oleh Indeks Pembangunan Manusia (IPM) kabupaten/kota
tahun 2021 yang sangat bervariasi. Tujuan penelitian ini adalah membandingkan beberapa algoritma machine learning untuk
mengklasifikasikan kab/kota di Indonesia menurut Indeks Pembangunan Manusia (IPM) tahun 2021. Ada enam algoritma
machine learning yang digunakan dalam penelitian ini yaitu Artificial Neural Network (ANN), Support Vector Machine
(SVM), K-Nearset Neighbor (K-NN), Random Forest, Decision Tree, dan Naive Bayes. Metode k-Fold Cross Validation
diterapkan untuk membentuk training set dan testing set, dengan 10 lipatan dan 1 pengulangan. Hasil penelitian menunjukan
bahwa hasil klasifikasi algoritma SVM menggunakan parameter kernel Radial Basis Function (RBF) dengan sigma =
0,4864648 and C = 1 adalah yang paling baik diatara lima algoritma lainnya dengan rata-rata akurasi sebesar 76,08% dan
akurasi maksimal 88,24%.

Kata kunci: Data Mining; Confusion Matrix; Indeks Pembangunan Manusia (IPM); Klasifikasi; Machine Learning

1. Pendahuluan memerhatikan pembangunan manusia akan tertinggal

Manusia merupakan kekayaan sejati suatu negara. dibandingkan dacrah lain [1]

Sementara pembangunan manusia merupakan tahapan Dari 17 Tujuan Pembangunan Berkelanjutan (SDGs),
memperluas pilihan manusia itu sendiri. Oleh sebab terdapat beberapa tujuan yang erat kaitannya dengan
itu, dalam suatu wilayah atau negara, manusia sebagai pembangunan manusia. Melalui beberapa tujuan
target utama pembangunan memerlukan lingkungan tersebut, target pembangunan manusia dikembangkan
yang mampu memberikan manfaat atau fasilitas lebih lanjut. Sebagai ukuran pembangunan manusia
sekaligus untuk menikmati periode hidup yang dan kualitas kehidupan sebuah negara, United Nations
panjang, sehat, dan produktif. Oleh karena itu, Development Programme (UNDP) dan Badan Pusat
kebijakan  pembangunan daerah yang tidak Statistik (BPS) menggunakan tiga dimensi dasar.

Dimensi tersebut mencakup umur panjang atau hidup
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sehat, pengetahuan, dan standar hidup yang layak.
Umur panjang merupakan ukuran dari dimensi
keschatan, pengetahuan menjadi ukuran dimensi
pendidikan, serta standar hidup yang layak sebagai
ukuran dimensi ekonomi.

Ketidakmerataan pembangunan manusia di Indonesia
sebagaimana ditunjukkan oleh Indeks Pembangunan
Manusia (IPM) Kabupaten/Kota tahun 2021 terlihat
bervariasi. Secara umum, daerah dengan IPM yang
tinggi hanya terpusat di kabupaten/kota besar di
Indonesia sebab mempunyai pelayanan kesehatan,
pendidikan dan fasilitas yang memadai [2]. Nilai IPM
berkisar antara 0 sampai dengan 100. Nilai IPM
memberikan gambaran menyeluruh mengenai capaian
yang telah dinikmati manusia hasil pembangunan
suatu negara atau daerah. Menurut Badan Pusat
Statistik (2021), pengkategorian IPM terbagi dalam 4
menurut besarnya, yaitu IPM rendah (< 60), IPM
sedang (60 < IPM < 70), IPM tinggi (70 < IPM < 80),
dan IPM sangat tinggi (> 80). Semakin tinggi nilai
IPM suatu negara atau daerah, maka semakin baik
kinerja pembangunan manusianya.

Data mining adalah proses yang menggunakan teknik
statistik, matematika, kecerdasan buatan, dan
pembelajaran mesin  (machine learning) untuk
mengekstraksi dan mengidentifikasi informasi yang
berguna dan informasi terkait dari berbagai basis data
besar [3]. Data mining memiliki algoritma klasifikasi
untuk memisahkan beberapa entitas ke dalam kelas
yang berbeda [4], [5]. Tujuan dari penelitian ini adalah
membandingkan beberapa algoritma machine learning
dalam mengkasifikasikan kabupaten/kota di Indonesia
menurut Indeks Pembangunan Manusia (IPM) Tahun
2021 untuk menentukan metode pengklasifikasian
terbaik.

Penelitian [6] mengklasifikasikan IPM Provinsi Jawa
Tengah dengan 2 metode, yaitu Support Vector
Machine (SVM) serta k-Nearest Neighbour (k-NN)
menghasilkan nilai akurasi klasifikasi sebesar 91,64%
untuk k-NN dan 95,36% untuk metode SVM. Dari
hasil penelitian tersebut, diperoleh kesimpulan metode
SVM sebagai metode yang tepat untuk klasifikasi
IPM. Penelitian [7] mengklasifikasikan set data
Multiclass IPM Pulau Sumatera diperoleh hasil bahwa
nilai akurasi untuk metode kecerdasan buatan atau
Artificial Neural Network (ANN) mencapai 97,4%,
atau lebih tinggi dibanding metode SVM yang
akurasinya hanya sebesar 53,25%. Oleh karena itu,
disimpulkan bahwa metode klasifikasi ANN relatif
lebih relevan digunakan untuk mengklasifikasikan
IPM di Pulau Sumatera. Klasifikasi [IPM dengan K-
Nearest Neighbor menghasilkan akurasi yang sangat
baik [8]. Selain itu, penelitian dengan tujuan
membandingkan performa metode Bagging dan Non-
Ensemble Machine Learning untuk klasifikasi IPM
kewilayahan [9] menunjukan bahwa algoritma
Random Forest merupakan metode terbaik dengan
akurasi sebesar 95,14% dan nilai Kappa sebesar

0,8346 dibandingkan dengan metode KNN, Decision
Tree C4.5, dan Naive Bayes. Namun dari sejumlah
penelitian terdahulu tersebut, belum ada satupun
penelitian  tentang  topik  klasifikasi  Indeks
Pembangunan Manusia (IPM) di seluruh Kab/Kota
Indonesia yang mengkombinasikan metode Artificial
Neural Network (ANN), Support Vector Machine
(SVM), K-Nearset Neighbor (K-NN), Random Forest,
Decision Tree, dan Naive Bayes sekaligus. Oleh
karena itu, penelitian ini berbeda dari peneltian-
penelitian terdahulu dan sangat penting untuk
dilakukan. Pada penelitian ini, peneliti ingin
membandingkan beberapa metode machine learning
yaitu Artificial Neural Network (ANN), Support
Vector Machine (SVM), K-Nearset Neighbor (K-NN),
Random Forest, Decision Tree, dan Naive Bayes untuk
mengklasifikasikan Kab/Kota di Indonesia menurut
Indeks Pembangunan Manusia (IPM) Tahun 2021.

2. Metodologi Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini yaitu data
sekunder yang berasal dari Badan Pusat Statistik
(BPS) dan Badan Perencanaan Pembangunan Nasional
(Bappenas). Data set tersebut akan dilakukan
preprocessing dan selanjutnya akan dibagi ke dalam
data training dan data testing dengan memanfaatkan
teknik k-Fold Cross Validation dengan 10 lipatan dan
1 pengulangan atau dengan kata lain, perbandingan
training data dan testing data yang digunakan adalah
90:10. Selanjutnya dilakukan enam macam algoritma
klasifikasi dalam machine learning yaitu Artificial
Neural Network (ANN), Support Vector Machine
(SVM), K-Nearset Neighbor (K-NN), Random Forest,
Decision Tree, dan Naive Bayes. Klasifikasi dilakukan
dengan menggunakan software R studio versi 4.0.2.
Verifikasi hasil akan direpresentasikan oleh Confusion
Matrix untuk menghitung rata-rata akurasi dan akurasi
maksimal yang bisa dihasilkan oleh model secara
keseluruhan. Nilai akurasi dari keenam algoritma
tersebut akan dibandingkan untuk mendapatkan
metode terbaik. Tahapan penelitian ini ditunjukkan
pada gambar 1 berikut.

Modelling Evaluation

Data
Collecting/Data

Preparation

Neural Networrk _
(NN)

Support Vector
Machine (SVM)

K-Neirest Neighbor
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Gambar 1. Metodologi Penelitian
(Sumber: diolah)

2.1 Data Colecting

Data penelitian ini merupakan data sekunder yang
berasal dari Badan Pusat Statistik (BPS) dan Badan
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Perencanaan Pembangunan Nasional (Bappenas)
dengan unit observasi sebanyak 514 kabupaten/kota
Indonesia dan menggunakan tahun 2021. Adapun
beberapa variabel yang digunakan terdiri atas Status
Indeks Pembangunan Manusia (Status IPM), Indeks
Pemberdayaan Gender (IDG), Indeks Keparahan
Kemiskinan (IKK), Tingkat Pengagguran Terbuka
(TPT), Pengeluaran Asli Daerah (PAD), dan PDRB
per kapita pada tahun 2021 menurut kabupaten/kota di
Indonesia. Dengan struktur data terdapat pada tabel 1
di bawah ini.

Tabel 1. Struktur Data
(Sumber: BPS, Bappenas, 2021)
Kategori

Atribut Skala

Kab_Kota

Definisi

Kabupaten/Kota di
Indonesia

Indeks
Pembangunan
Manusia (IPM)

Nominal

Rendah =
IPM <70

Status IPM Ordinal

Tinggi =
IPM = 70

IDG Indeks Rasio
Pemberdayaan

Gender

IKK Indeks Keparahan Rasio

Kemiskinan

TPT Tingkat Rasio
Pengagguran

Terbuka

PAD Pengeluaran Asli Rasio
Daerah (Juta

Rupiah)

PDRB Per Kapita
Atas Dasar Harga
Berlaku (Ribu
Rupiah)

PDRB_Per Rasio

kapita

2.2 Penyiapan data

Penyiapan data atau yang biasa diistilahkan sebagai
data preparation adalah suatu proses mempersiapkan
data sedemikian rupa sehingga siap untuk diolah lebih
lanjut menggunakan metode analitik data mining [10].
Persiapan data tersebut meliputi proses feature
selection, cleaning, coding, atau transformation data
ke dalam format sesuai kebutuahn. Data mining terdiri
dari dari objek data yang menjadi sampel atau
diistilahkan contoh atau tuple serta data field atau
atribut yang mewakili karakteristik atau fitur dari
objek tersebut. Berikutnya, dalam analisis klasifikasi
atribut khusus yang menjadi target disebut dengan
variabel target.

2.3 Modelling

Proses ini melibatkan algoritma klasifikasi dari data
preparation. Pada langkah ini akan dibentuk model
yang dapat untuk mengelompokkan kelas-kelas data.
Data tersebut kemudian dipecah menjadi dalam dua
jenis himpunan, yakni data latih atau training data dan
data uji atau testing data. Training data adalah

sehimpun data yang dimanfaatkan dalam pembentukan
model, sedangkan festing data merupakan sehimpun
data yang digunakan untuk menghitung kinerja model
yang terbentuk. Kinerja model tersebut kemudian
diukur melalui perbandingan antara label data hasil
prediksi dengan data berlabel yang sebenarnya [11]
Pembentukan training data dan testing data tersebut
dilakukan dengan menggunakan metode k-Fold Cross
Validation dengan 10 lipatan dan 1 ulangan yaitu
bentuk dari resampling dengan mengambil beberapa
sampel dari keseluruhan observasi dan menjadikannya
sebagai training data untuk model. Dari 514
kabupaten/kota, sebanyak 90% (462,6 data) digunakan
sebagai training data dan sebanyak 10% (51,4 data)
digunakan scbagai testing data. Setelah dua jenis
himpunan data tersebut terbentuk, selanjutnya
dilakukan pengklasifikasian dengan menggunakan
beberapa algoritma machine learning, yaitu dengan
ANN, SVM, K-NN, Random Forest, Decision Tree,
serta Naive Bayes. Algoritma tersebut merupakan
algoritma dalam data mining yang umum digunakan
untuk melakukan klasifikasi [12].

1) Artificial Neural Network (ANN)

Artificial Neural Network (ANN) adalah salah
satu algoritma klasifikasi pada machine learning
dengan jenis jaringan saraf tiruan sebagaimana
pemodelan sistem kerja jaringan dalam saraf otak
manusia untuk menjalankan tugas pengenalan pola
klasifikasi [13]. Berikut langkah-langkah algoritma
backpropagation NN:

1. Menginisialisasi semua bobot dan tentukan
fungsi aktivasi serta tingkat kemampuan belajar
mesin;

2. Mengaktivasi network dengan cara

mengimplementasikan masukan dan keluaran;

3. Meng-update bobot dengan cara pembobotan
terkoreksi  ketika kesalahan (error) untuk
kemudian kembali sesuai dengan arah

kembalinya sinyal keluaran;

Melakukan pengulangan sampai diperoleh nilai
kesalahan (error) untuk pembobot yang kurang
dari nilai harapan.

2) Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) merupakan salah satu
algoritma klasifikasi pada machine learning sekaligus
metode klasifikasi bersifat diskriminatif dengan
memanfaatkan garis hyperplane sebagai batas
pemisah. SVM bekerja dengan cara menganalisis
hyperplane yang paling optimal untuk
mengklasifikasian kelompok-kelompok secara jelas
dan tepat [5], [6]. Untuk dapat memaksimalkan
perfoma SVM, maka perlu dilakukan ftuning
parameter dengan menggunakan beberapa parameter
yaitu:
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1. Kernel yaitu fungsi yang digunakan untuk
membentuk fungsi hyperplane atau pemisah;

2. C yaitu parameter yang menunjukan seberapa
besar kemungkinan menghindari misklasifikasi;

3. Gamma merupakan parameter yang menjelaskan
seberapa dekat himpunan data yang terjangkau
sebagai support vector dengan hyperplane nya.

3) K-Nearset Neighbor (K-NN)

Metode k-Nearset Neighbor (k-NN) adalah salah satu
metode klasifikasi dalam data mining. Metode k-NN
dilakukan dengan mencari k objek dalam training data
yang paling dekat atau mirip dengan objek pada data
testing [14]. Cara untuk mengukur jarak antara data
baru dengan data yang lama dapat dilakukan dengan
menghitung FEuclidean distance, mahattan distanc,
hamming distance, atau minkowski distance. Ukuran
yang paling seing digunakan untuk mengukur
kedekatan antar data adalah euclidean distance [15]
yaitu:

J(@ay — b2+ (ay — b)2 + -+ (a, — b,)?

dimana a = a, ay,..,a,.dan b= by,
b,, ..., b, mewakili n nilai atribut dari dua record.
Langkah-langkah dari algoritma KNN meliputi:

1. Menentukan bilangan & yang merupakan bilangan
bulat positif sebagai threshold jumlah jangkauan
tetangga terdekat yang digunakan amatan.
Adapun  nilai  dari  threshold  tersebut
direkomendasikan bilangan ganjil.

2. Mengkalkulasi jarak yang dikuadratkan misal
dengan menggunakan euclidien distance pada
data training yang digunakan.

3. Mensortir urut amatan dari amatan berjarak
terkecil hingga amatan berjarak terbesar.

4. Memanfaatkan pengkategorian ‘ketetanggaan
terdekat” yang paling dominan sebagai bekal
memprediksi kategori amatan.

4) Random Forest

Random Forest adalah teknik penggabungan pohon
keputusan atau hasil pengembangan metode
Classification and Regression Tree (CART) serta
mengandalkan sejumlah pohon keputusan untuk dapat
diterapkan pada data nonlinier. Proses klasifikasi
Random Forest dimulai dengan membagi secara acak
data contoh ke dalam sejumlah pohon keputusan,
berikutnya pemberlakuan voting bagi setiap kelas
kemudian menghimpun vote setiap kelas sebagai
bahan kesimpulan akhir berdasarkan vote terbanyak.
Pembentukan sejumlah pohon putusan Random Forest
diterapkan melalui seleksi fitur secara acak sehingga
meminimalisir kesalahan. Langkah-langkah algoritma
tersebut adalah sebagai berikut:

1. Memilih "k" fitur dari total “m” fitur secara acak,
dimanak < m;

2. Menghitung jumlah node “d” di antara “k” fitur
menggunakan titik pisah terbaik;

3. Memisahkan node menjadi node anak menurut
hyperplan terbaik;

4. Mengulangi langkah 1 — 3 sempai diperoleh
jumlah “1” dari node terpenuhi;

5. Membangun forest dengan mengulangi langkah 1
— 4 bagi sebanyak “n” kali untuk membentuk
sebanyak “n” pohon.

5) Decision Tree

Algoritma klasifikasi ini digambarkan berstruktur
pohon atau hierarki. Decision Tree memiliki
keuntungan yaitu memiliki kemampuan dalam
memecah proses pengambilan keputusan yang
kompleks menjadi lebih sederhana serta mampu
mengeliminasi informasi atau perhitungan yang tidak
penting. Istilah lain dari algoritma ini adalah
Classification and Regression Tree (CART), metode
ini menggambungkan dua macam pohon tahap-tahap
berikut:

1. Memilih basis attribute value;

2. Untuk setiap attribute value Kkatakanlah A,
selanjutnya mencari gaint rasio informasi
ternormalisasi hasil pemisahan A;

3. Membuat simpul dari keputusan yang terbentuk;

4. Mengulang kembali daftar hassil putusan yang
diperoleh melalui pemisahan a best kemudian
ditambahkan dengan simpul tersebut sebagai
anak-anak simpul.

6) Naive Bayes

Naive Bayes diusulkan ilmuwan Inggris sebagai
produk pemikiran mengenai kombinasi konsep
statistika dan peluang. Penerapan metode klasifikasi
untuk kebutuhan prediksi ini dilakukan dengan
memerhatikan kemungkinan masa depan yang didasari
oleh pengalaman masa lalu, kemudian konsep ini
menjadi sebuah teorema yang disebut Bayes Theorem.
Pernyataan tersebut digabungkan dengan pernyataan
Naive yang mengasumsikan bahwa keadaan di antara
atribut bersifat independen. Klasifikasi Naive Bayes
mengasumsikan ada atau tidaknya sebuah fitur tertentu
dalam sebuah kelas tidak berhubungan dengan fitur
kelas lain. Model teorema Naive Bayes yang
digunakan dalam proses klasifikasi adalah sebagai
berikut.

P(CIXy, Xy, ) X)) = P(C) ﬂn P(X;|C)

P(CIX) = P(x;|c)P(xz]c) ... P(xn|c)P(C)
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Keterangan :

x: Data kelas yang belum diketahui

c: Hipotesis data merupakan suatu kelas spesifik
P(c|x): Peluang hipotesis berdasar kondisi (peluang
posteriori)

P(c): Peluang hipotesis (peluang prior)

P(x|c): Peluang berdasarkan kondisi pada hipotesis
P(x): Peluang c

Secara umum, langkah-langkah algoritma Naive Bayes
adalah sebagai berikut:

Menghitung jumlah kelas
Menghitung banyak observasi untuk tiap kelas

Kalikan semua variabel kelas

AW N =

Bandingkan hasil per kelas.

2.4 Evaluasi

Evaluasi merupakan tahapan pemilihan metode
klasifikasi yang terbaik berdasarkan nilai akurasi
paling tinggi, yakni dengan memerhatikan Confission
Matrix. Confusion matrix didefinisikan sebagai
matriks dengan elemen-elemen numerik untuk
mengetahui seberapa baik sebuah classifier dapat
mengidentifikasi atau memprediksi kelas dari data
[16]. Confusion Matrix biasanya berbentuk matriks
berdimensi m, dengan m menunjukkan jumlah kelas.
Bagian kolom diisi dengan label sebenarnya dari
masing-masing kelas, sedangkan bagian baris diisi
dengan label kelas yang diprediksi sebagaimana tertera
pada tabel 2.

Tabel 2. Confusion Matrix

Actual
Prediction Total
Positive Negative
Positive True False P’
Positive Negative
(TP) (FN)
Negative False True N’
Positive Negative
(FP) (TN)
P N P+N=P’+N’

Akurasi diterjemahkan sebagai persentase total
tuple dalam festing data hasil pengklasifikasian
dengan benar oleh classifier algoritma machine
learning. Namun, ukuran akurasi ini hanya cocok pada
saat perbandingan jumlah label data yang relatif sama
(balance). Jika jumlah label data timpang atau
imbalance, maka dapat menggunakan ukuran lain
untuk mengevaluasi pengklasifikasian diantaranya
yaitu precision, recall, dan Fl-score. Precision
merupakan ukuran persentase fuple sebagai hasil
pelabelan bernilai positif dengan benar sesuai kondisi
kenyataan. Precision kemudian dikenal pula sebagai

ukuran Kkepastian. Recall adalah persentase tuple
positif yang berhasil dilabeli positif dengan benar atau
disebut pula sebagai ukuran kelengkapan. Sementara,
Fl-score merupakan kombinasi pengukuran dari
precision dan recall menjadi suatu metrik.

TP+TN

Akurasi = o O
Precision = —— = o
TP+FN  PI
Recall = — 2 _=TP &)
TP+FP P
F1 — score = p trecistonx Recall @

Precision+Recall

3. Hasil dan Pembahasan

3.1 Preprocessing Data

Tahapan preprocessing data dilakukan dengan
menggunakan software R-Studio dan Excel. Tidak ada
ditemukan missing value pada semua atribut sehingga
penanganan missing value tidak perlu dilakukan. Pada
variabel Status IPM selanjutnya direcode menjadi dua
kategori yaitu IPM rendah (< 70) dan IPM tinggi (=
70) untuk menghindari “imbalance data” sehingga
didapatkan data yang sudah seimbang pada gambar 2
dan data bagus untuk dilakukan klasifikasi. Variabel
PAD dengan satuan juta rupiah ditransformasi menjadi
puluhan milyar rupiah dan variabel PDRB per kapita
dengan satuan ribu rupiah ditransformasi ke satuan
juta rupiah. Transformasi ini dilakukan agar range data
antar variabel tidak jauh berbeda. Selanjutnya variabel
respons  Status IPM yang sebelumnya bertipe
character dikonversi menjadi data faktor yang dibagi
menjadi 2 kelas, yaitu ‘Rendah’ dan ‘Tinggi’.

Distribusi Indeks Pembangunan Manusia (IPM) Indonesia Tahun 2021

200-

count

100~

TINGGI

RENDAH
Status_IPM

Gambar 2. Distribusi IPM di Kab/Kota Indonesia Tahun 2021
(Sumber: diolah dengan R Studio)
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3.2 Analisis Deskriptif

Rerata IPM Indonesia di tahun 2021 yaitu sebesar
69,93 atau tercatata masuk dalam kategori rendah.
IPM tertinggi sebesar 87,18 yang berada di Kota
Yogyakarta, Provinsi Jawa Tengah. Sementara itu,
IPM terendah sebesar 32,84 berada di Kabupaten
Nduga, Provinsi Papua. Grafik yang tersaji berikut
menunjukan jumlah klasifikasi kabupaten/kota di
Indonesia.

Berdasarkan gambar 2, terlihat bahwa IPM
kabupaten/kota di Indonesia tahun 2021 dominan yang
tergolong ke dalam kategori rendah. Bila dirinci lebih
lanjut, terdapat 272 kabupaten/kota dan 242
kabupaten/kota tergolong ke dalam kategori tinggi.

3.3 Pemilihan Model

Pengklasifikasian yang diterapkan pada penelitian
ini memanfaatkan enam algoritma klasifikasi, yaitu
Artificial Neural Network (ANN), Support Vector
Machine (SVM), K-Nearset Neighbor (K-NN),
Random Forest, Decision Tree, serta Naive Bayes.
Pengujian hasil klasifikasi diterapkan pula dengan
konsep k-fold cross validation dan threshold k = 10
disertai perulangan sebanyak 1 kali. Pemilihan model
terbaik masing-masing algoritma memperhatikan nilai
akurasi yang paling tinggi. Berikut merupakan hasil
Confusion Matrix dari masing-masing algoritma (Sel
dalam Confusion Matrix merupakan rata-rata dari
seluruh sampel k-fold cross validation dengan k = 10
dan 1 pengulangan)

1) Artificial Neural Network (ANN)

Tabel 3. Confusion Matrix ANN
(Sumber: diolah dari R Studio)

True Rendah True Tinggi
Pred. Rendah 52,9 46,1
Pred. Tinggi 0,0 1,0

Hasil analisis training data dari penggunaan metode
Artificial Neural Network (ANN) didapat rerata
akurasi sebesar 53,31%. Berdasar pada Confusion
Matrix tabel 3, terlihat bahwa dari 514 kabupaten/kota
di Indonesia, rata-rata kabupaten/kota yang dilakukan
prediksi secara tepat masuk ke dalam kategori IPM
rendah sekitar 52,9. Rata-rata kabupaten/kota yang
diprediksi secara tepat masuk ke dalam kategori IPM
tinggi sekitar 1,0. Di samping itu, terdapat 46,1
kabupaten/kota hasil prediksi IPM rendah namun pada
kenyataannya justru masuk ke dalam IPM tinggi, serta
0,0 kabupaten/kota diprediksikan IPM tinggi namun
pada kenyataannya justru masuk ke dalam IPM
rendah. Algoritma ANN mampu mengklasifikasikan
kab/ota di Indonsia dengan akurasi maksimal hanya
58,82%, dihasilkan pada saat size = 3. Masih
rendahnya nilai akurasi dengan algoritma ini
dikarenakan jumlah set data pada penelitian ini belum
cukup besar. Seperti yang disebutkan [17] bahwa
salah satu kelemahan algoritma neural network adalah

membutuhkan fraining data dengan dimensi yang
relatif besar.

2) Support Vector Machine (SVM)

Parameter yang digunakan pada metode ini yaitu
kernel Radial Basis Function (RBF). Adapun hasil
Confusion Matrix ditunjukkan pada tabel 4.

Tabel 4. Confusion Matrix SVM
(Sumber: diolah dari R Studio)

True Rendah True Tinggi
Pred. Rendah 41,6 12,6
Pred. Tinggi 11,3 344

Hasil analisis training data dengan metode Support
Vector Machine (SVM) dihasilkan rerata akurasi
sebesar 76,07%. Berdasarkan Confusion Matrix yang
tersaji pada tabel 4, dari 514 kabupaten/kota di
Indonesia, rata-rata kabupaten/kota hasil prediksi
secara tepat masuk pada kategori IPM rendah sekitar
41,6. Rata-rata kabupaten/kota hasil prediksi secara
tepat masuk pada kategori IPM tinggi sekitar 34.4.
Selain itu, terdapat 12,6 kabupaten/kota diprediksi
IPM rendah namun pada kenyataannya masuk pada
IPM berkategori tinggi, serta 11,3 kabupaten/kota
diprediksi IPM tinggi namun kenyataannya justru
berkategori IPM rendah. Algoritma SVM mampu
mengklasifikasikan kab/kota di Indonsia dengan
akurasi maksimal 80,39%, dihasilkan pada saat sigma
=0,4864648 dan C = 1.

3) K-Nearest Neighbor (K-NN)

Tabel 5. Confusion Matrix K-NN
(Sumber: diolah dari R Studio)

True Rendah True Tinggi
Pred. Rendah 432 13,8
Pred. Tinggi 9,7 333

Hasil analisis training data dengan metode K-Nearest
Neighbor (K-NN) memiliki rata-rata akurasi sebesar
76,45%. Berdasarkan Confusion Matrix yang tertera
pada tabel 5, dari 514 kabupaten/kota di Indonesia,
rata-rata kabupaten/kota yang diprediksi dengan tepat
masuk ke dalam kategori IPM rendah sekitar 43,2.
Rata-rata kabupaten/kota yang diprediksi dengan tepat
masuk ke dalam kategori IPM tinggi sekitar 33,3.
Sementara itu, terdapat 13,8 kabupaten/kota diprediksi
IPM rendah tetapi ternyata masuk ke dalam IPM
tinggi, serta 9,7 kabupaten/kota diprediksi [PM tinggi
tetapi ternyata masuk ke dalam IPM rendah. Algoritma
K-NN mampu mengklasifikasikan kab/kota di
Indonsia dengan akurasi maksimal 82,70%, dihasilkan
pada k=11.

4) Random Forest

Tabel 6. Confusion Matrix Random Forest
(Sumber: diolah dari R Studio)

True Rendah True Tinggi
Pred. Rendah 41,6 14,0
Pred. Tinggi 11,3 33,1
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Hasil analisis training data dengan metode Random
Forest memiliki rata-rata akurasi sebesar 74,73%.
Berdasarkan Confusion Matrix yang disajikan pada
tabel 6, dari 514 kabupaten/kota di Indonesia, rata-rata
kabupaten/kota yang diprediksi dengan tepat masuk ke
dalam kategori IPM rendah sekitar 41,6. Rata-rata
kabupaten/kota yang diprediksi dengan tepat masuk ke
dalam kategori IPM tinggi sekitar 33,1. Sementara itu,
terdapat 14,0 kabupaten/kota diprediksi IPM rendah
tetapi ternyata masuk ke dalam IPM tinggi, serta 11,3
kabupaten/kota diprediksi IPM tinggi tetapi ternyata
masuk ke dalam IPM rendah. Algoritma Random
Forest mampu mengklasifikasikan kab/kota di
Indonsia dengan akurasi maksimal 86,27%, dihasilkan
pada saat mtry =7 dan ntree = 300

5) Decision Tree

Tabel 7. Confusion Matrix Decision Tree
(Sumber: diolah dari R Studio)

True Rendah True Tinggi
Pred. Rendah 42,8 18,3
Pred. Tinggi 10,1 28,8

Hasil analisis training data dengan metode Decision
Tree memiliki rata-rata akurasi sebesar 71,53%.
Berdasarkan Confusion Matrix yang disajikan pada
tabel 7, dari 514 kabupaten/kota di Indonesia, rata-rata
kabupaten/kota yang diprediksi dengan tepat masuk ke
dalam kategori IPM rendah sekitar 42,8. Rata-rata
kabupaten/kota yang diprediksi dengan tepat masuk ke
dalam kategori IPM tinggi sekitar 28,8. Sementara itu,
terdapat 18,3 kabupaten/kota diprediksi IPM rendah
namun pada kenyataannya masuk ke dalam IPM
tinggi, serta 10,1 kabupaten/kota diprediksi IPM tinggi
namun kenyataannya jsutru masuk ke dalam IPM
rendah.  Algoritma  Decision  Tree = mampu
mengklasifikasikan kab/kota di Indonsia dengan
akurasi maksimal 84,91%, dihasilkan pada saat cp =
0,012.

6) Naive Bayes

Tabel 8. Confusion Matrix Naive Bayes
(Sumber: diolah dari R Studio)

True Rendah True Tinggi
Pred. Rendah 39,3 11,9
Pred. Tinggi 13,6 35,2

Hasil analisis training data dengan metode Naive
Bayes memiliki rata-rata akurasi sebesar 74,51%.
Berdasarkan Confusion Matrix yang disajikan pada
tabel 8, dari 514 kabupaten/kota di Indonesia, rata-rata
kabupaten/kota yang diprediksi dengan tepat masuk ke
dalam kategori IPM rendah sekitar 39,3. Rata-rata
kabupaten/kota yang diprediksi dengan tepat masuk ke
dalam kategori IPM tinggi sekitar 35,2. Sementara itu,
terdapat 11,9 kabupaten/kota diprediksi IPM rendah
tetapi ternyata masuk ke dalam IPM tinggi, serta 13,6
kabupaten/kota diprediksi IPM tinggi tetapi ternyata

masuk ke dalam IPM rendah. Algoritma Naive Bayes
mampu mengklasifikasikan kab/kota di Indonesia
dengan akurasi maksimal 82,35%, dihasilkan pada saat
laplace = 0, usekernel= TRUE dan adjust = 1.

3.4 Perbandingan Metode

Berdasarkan hasil analisis dengan menggunakan enam
macam metode klasifikasi dalam machine learning
yaitu Artificial Neural Network (ANN), Support
Vector Machine (SVM), K-Nearset Neighbor (K-NN),
Random Forest, Decision Tree, dan Naive Bayes,
selanjutnya nilai akurasi dari setiap metode
dibandingkan. Adapun hasil perbandingan akurasi
masing-masing model disajikan pada Tabel 9.

Tabel 9. Performa Klasifikasi Machine Learning
(Sumber: diolah dari R Studio)

Metode iitjr-i?ta Akurasi Maksimum
Artificial Neural o N

Network (ANN) 3331% >8,82%

Support Vector Machine o N

(SVM) 76,08% 88,24%

K-Nearset Neighbor(K-

NN) 76,45% 82,70%

Random Forest 74,73% 86,27%

Decision Tree 71,53% 84,91%

Naive Bayes 74,51% 82,35%

Tabel 9 menunjukan rata-rata akurasi dan akurasi
optimal yang dihasilkan oleh beberapa algoritma
machine learning. Berdasarkan tabel tersebut dapat
dilihat bahwa algoritma dengan nilai akurasi paling
baik adalah algoritma Support Vector Machine (SVM)
yang memiliki akurasi maksimal sebesar 88,24%,
diikuti oleh Random Forest dengan akurasi maksimal
sebesar  86,27%, Decision Tree dengan akurasi
maksimal sebesar 84,91%, K-Nearest Neighbor (K-
NN) dengan akurasi maksimal 82,70% tetapi secara
rata-rata memberikan akurasi yang paling baik, Naive
Bayes dengan akurasi maksimal sebesar 82,35%, dan
terakhir Artificial Neural Network (ANN) dengan
akurasi maksimal sebesar 58,82%. Oleh karena itu,
hasil klasifikasi dari algoritma Support Vector
Machine (SVM) paling baik digunakan dalam
mengklasifikasikan Indeks Pembangunan Manusia
(IPM) di Indonesia Tahun 2021 dibandingkan lima
algoritma lainnya yang digunakan dalam penelitian ini.

4. Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis pada penelitian ini,
diperoleh kesimpulan bahwa algoritma klasifikasi
terbaik adalah Support Vector Machine (SVM) dengan
rata-rata akurasi sebesar 76,08% dan akurasi maksimal
sebesar 88,24%. Model terbaik ini dihasilkan ketika
menggunakan parameter kernel Radial Basis Function
(RBF) dengan sigma = 0,4864648 and C = 1, diikuti
oleh Random Forest dengan akurasi model sebesar
86,27%, Decision Tree dengan akurasi model sebesar
84,91%, K-Nearest Neighbor (K-NN dengan akurasi
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82,70%, namun secara rata-rata memberikan akurasi
yang paling baik, Naive Bayes dengan akurasi model
sebesar 82,35%. Terakhir adalah algoritma Artificial
Neural Network (ANN) dengan akurasi model sebesar
58,82%. Oleh karena itu, hasil Kklasifikasi dari
algoritma Support Vector Machine (SVM) dapat
diimplementasikan dalam pengklasifikasian IPM di
Indonesia Tahun 2021.

Adapun manfaat yang diharapkan dari penelitian ini
bagi pemerintah adalah untuk mengetahui apakah
suatu wilayah memiliki taraf hidup yang rendah atau
tinggi, sehingga pemerintah dapat mengambil
kebijakan khususnya bagi wilayah yang memiliki IPM
yang rendah serta sebagai alokator penentuan Dana
Alokasi Umum (DAU). Selain itu, manfaat bagi
penelitian lainnya dapat dijadikan sebegai referensi
khususnya dalam kasus pengklasifikasian Indeks
Pembangunan Manusia. Berdasarkan hasil penelitian
ini disarankan untuk penelitian selanjutnya untuk
menggunakan klasifikasi yang berbeda, misalnya
dengan algoritma boosting seperti Adaboost, XGboost,
dan lainnya. Selain itu, dapat pula melibatkan variabel
lainnya, seperti angka kriminalitas, tingkat
kemiskinan, kepadatan penduduk, atau pengeluaran
per kapita.
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