TESIS
KOMPARASI ALGORITMA NAIVE BAYES DAN RANDOM FOREST UNTUK
MEMPREDIKS] TINGEAT KESEHATAN LINGRUNGAN MASY ARARAT
DALAM PROGRAM SUSTAINABLE DEVELOFMENT GOALS DI
KABUPATEN LOMBOK TIMUR NUSA TENGGARA BARAT

{0}

Disusun oleh:
Nama : ZULKIPLI
NIM : 21551209
Konsentrasi  : Business Intelligence

FROGRAM STUDI 52 TEKNIK INFORMATIKA
FROGEAM PASCASARJIANA UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
024



TESIS
KOMPARASI ALGORITMA NAIVE BAYES DAN RANDOM FOREST UNTUK
MEMPREDIKS] TINGEAT KESEHATAN LINGRUNGAN MASY ARARAT
DALAM PROGRAM SUSTAINABLE DEVELOFMENT GOALS DI
KABUPATEN LOMBOK TIMUR NUSA TENGGARA BARAT

COMPARISON OF MAIVE BAYES AND RANDOM FOREST ALGORITHMS FOR
FREDICTING COMMUNITY ENVIRONMENTAL HEALTH LEVELS IN
SUSTAINABLE DEVELOPMENT GOALS PROGRAM IN EAST
LOMBOK DISTRICT WEST NUSA TENGGARA

Diajukan untuk memenuhi salzh satu syarat memperoleh derajat Magister

{;

Disusun oleh:
Nama : ZULKIPLI
NIM : 22.55.1209
konsentrasl  : Business Intelligence

FROGRAM STUDI 52 TEKNIK INFORMATIKA
FROGEAM PASCASARJIANA UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYARKARTA
024



HALAMAN PENGESAHAN

KOMPARASTI ALGORITMA NAIVE BAYES AN RANDOM FOREST UNTUK
MEMPREDIESI TINGRAT KESEHATAN LINGRUNGAN MASYARARAT
DALAM PROGREAM SUSTAINABLE DEVELOPMENT GOALS DI
KABUPATEN LOMBOK TIMUR NUSA TENGGARA BARAT

COMPARISON OF NAIVE BAYES AND RANDOM FOREST ALGORITHMS FOR
PREDICTING COMMUNITY ENVIRONMENTAL HEALTH LEVELS IN
SUSTAINABLE DEVELOPMENT GOALS PROGRAM IN EAST
LOMBOK DISTRICT, WEST NUSA TENGGARA

Mipersizpkan dan Disusunokel’

ZULKIPLI
21551208

Telah Diujikon dan Dipertahanknn dalam Sidang Ujion Tesis
Program Studi 52 Tekmk Informatiles.

Program Pasoasmryene Limversites AMIKOM Yozyakar
pada har Ksmis, 011 Februan 2034

Tests im telab ditenma-seboga salsh satu persyarstan
md:m:mpmﬁir.plur Magister Komputer

Yogvakortn, 01 Februan 2024
Rektor

Prof. Dr. M. Sovanto, MM,
NIE. 190302001

iid



HALAMAN PERSETUIJUAN

KOMPARASI ALGORITMA NAIVE BAYES DAN RANDOM FOREST UNTUK
MEMPREDIKSI TINGEAT KESEHATAN LINGKUNGAN MASYARAKAT
DALAM PROGRAM 5USTAINABLE DEVELOPMENT GOALS DI
KABUPATEN LOMBOK TIMUR NUSA TENGGARA BARAT

COMPARISON OF MAIVE BAYES AND RANDOM FOREST ALGORITHMS FOR
FREDMCTING COMMUNITY ENVIRONMENTAL HEALTH LEVELS IN
SUSTAINABLE DEVELOPMENT GOALS PROGRANM IN EAST
LOMBOK DISTRICT, WEST NUSA TENGGARA

Dipersinphan;dan Dnsusun oleh
FULKIPL
20 55,1200

Telah Diujikan dan Dipertahankan d'LInm.M'tﬁmn Tesis
Program Studi 52 Teknik Informatiky
Program Pascasarana Universites J\'hilhri\i'i’m
pads hari Kamis, Tanggl 01 Februan ‘ﬂ!&#

Pembimbing Utama Anggota Tim anﬂ
Prof. Dr. Kusrinl.. M.Kom. Tonny Hidaval, M.Kom., Ph.D.
NIK. 190302100 NIK, 190302100

Hanif Al Fatta, M.Kom.. Ph.D.

Pembimbing Pendamping WIEL 190302000
Sudarmawan.. MT. Praf. Dr. Kusrind, M.Kom.
MIK. 190302035 MK 100302106

Tesis i telah diterima sebapm salah satu persvaratan
untuk memperoleh pelur Magister Komputer

Yorvakora, 01 Februar 2004
Direkiur Program Pascasarjana

Prof. Dr. Kosrini., M. Kom,
MR 190302116

¥



HALAMAN PERNYATAAN KEASLIAN TESIS

YVang beriandatungan di bawah ini,

Namia mahasiswa : ZULKIPLI
NIM m;m




Thesis ini ke Persembahkan Buat I dan dvahku Tercinta, Istri dam Anak-




HALAMAN MOTTO
* Tuntutlah ifmu sebanyak mungkin Sempai mendapat gelar muflibin, Gelar dunia
“Kalau anakku ingin mendapat, Hmu berguna ilmu yang berkat. Iby bapakmu dan




KATA PENGANTAR

Puji Syukur kehadirat Allsh SWT yang telah memberikan rahmat dan
hidayah-Nya sehingga saya dapat menyelesaikan tesis yang merupakan syarat
untuk menyelesaikan jenjang Pendidikan 52 di Universitas AMIKOM Yogyakarta
yang berjudul Perbandingan Komparasi Algoritma Naive Bayes Dan Random Forest

5. Bapak Tonny Hidayat. M.Kom., Ph.D. Selaku Penguji 1
6. Bapak Hanif Al Fatta, M.Kom., Ph.D. Selaku Penguiji II

7. Bapak Tbu Dosen dan Staf Akademika Universitas AMIKOM Yogyakarta

8. Rekan-Rekan Seperjuangan Angkatan 7 PJJ Informatika Amikom Yogyakarta



penulisan dan penyusunan tesis ini. Oleh karena itu penulis dengan senang hati




DAFTAR IS1

BAB 1l TINJAUAN [
2.1. Tinjauan Pustaka 10
2.2, Keaslian Penellian. oo oo 12
2.3. Landasan Teori 23
BAB Il METODE PENELITIAN 30
3.1. Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian an

X



3.2. Metode Pengumpulan Data 30
3.3. Metode Analisis Data 2
34 Alur Peneliian oo 36
BAB IV HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN ......coovw. Al

4,_2_. Penvusunan Peren

D LI TR R




DAFTAR TABEL

Tabel 2. | Matriks literatur review dan posisi penelitian ... 13
Tabel 4. | Data Masyarakat SDGs Lingkungan 10 Teratas............... 41

Tabel 4. 2 Variabel yang digunakan 49

%



DAFTAR GAMBAR

Gambar 4. | Sample Dataset Masyarskat Yang Memperoleh Angket SDGs
Lingkungan A2

Gambar 4. 2 Dataset Sebelum dilakukan Normalisasi 44

Gambar 4. 3 Kode data traintest 80 : 20 dengan random state 42. .........cc...... . 46

Gambar 4. 4 Pencarian{flits Missipgnine s s, AT
Gambar 4. 5 Hi

Gambar 4, 16 Model Training Dengan Naive B
Gambar 4. 17 Kode Program prediksi tethadap model yang dibuat.................. 57
Gambar 4, 18 Source Code Menampilkan Confusion MOtTix ... 58
Gambar 4. 19 Source Code Menampilkan Confusion Matrix (Lanjutan)............ 58

Gumbar 4. 20 Pengujian Pertama Traintest 90:10 .59




Gambar 4. 21 Confusion Matrix Tanpa Normalisasi bl
Gambar 4. 22 Confusion matrix setelah normalisisi..........ooviininn., 60

Gumbar 4, 23 Pengujian Kedua TrainTest 80 : 20 .6l

Gambar 4. 24 Confusion matrix tanpa normalisi traintest 80:20 . ol




INTISARI

Indikasi penurunan tingkat kessdaran masvarakat tentang menjaga
lingkungan berpengaruh langsung terhadap kebutuhan mendesak dalam
perencanaan dan pengelolaan lingkungan secara terpadu, sehingga dampaknya
berpengaruh pada aspek lainnya, seperti lingkungan fisik dan sosial ekonomi.
Faktanva rusaknya lingkungan berkaitan eral dengon masalah kemiskinan dan
Ij.ngk.al putl.mhuhun ekonomi. Dalam menjaga kesehatan lingkungan masyarakat
dan menerapkan Program Sustainable Development Goals di Kabupaten Lombok
Timmur Nusa Tenggara Barat.

Universitas Homzanwadi mjn sama an pemerintzh Kabupaten
Lombok Timur untuk melakukan sampling s P‘;t dmpﬂ]m]n?fhla
4624 penduduk di scpulub w | wilayal Kabuy
Tujuan perielitian ini adalah Untuk: ‘membantu m{:mpl'aﬂ!i tingkat kesehatsn
lingkungs mnsvnqi#ﬁ wilayah  Lombok Timur, dota mdmu]lkj akan
ikl asifikas sh dengan algoritma Naive Bayes dengan metode

lgoritma random fuﬂ‘ W}'Mg di hasilkan

lﬂﬂuﬂlﬂ dan tidak schat.
Hasil akurasi terbaik pada algoritma naive mmﬁﬁmmeﬁ B
?_-'ﬂ!&qm.mlm akurasinys 89 %, Presisi 90 %, recall 96% dan f1- seore 93 %

dm

random forest pada data traintest 80:20 nilai akurasi 99 %,

i 99 %, recall. 100 % dan fl-score 100 %. Dari hasil tersebut algoritma
q.ndu‘ﬂ forest memiliki hasil tertinggi. Untuk penelitian selanjutmya’ dapat
dilakukan komparasi dengan beberapa algoritma klasifikasi lninnya yang biasa
digl.mahnpﬁﬁn mining dan Machine Learning.

Kata Kuncl : Naive Bayes, Random Forest, Lingkungan Sehal, SDGs.
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ABSTRACT

Indications of a decline in the fevel of public avareness abowt protecting
the emviromment have o direct effect on the wrgent need for imegrated
environmental planning and management, so that the impact affects other aspects,
such as the physical and rocio-economic enviranment. In _fact, envirommental
degradation is cloxely related 1o poverty amd economic grawth. In maintaining the
health of the commurity environment and  implementing the  Sustainable
Development Goals Program in Eaxt Lon ey r, West Nusa Tenggura.

Hmn'nﬂ'i Unimrn'.!y mfn'




BAB I

PENDAHULUAN

_ ur Nusa Tenggara Barat.
untuk melakukan sampling kepada masyarakat dengan jumlah data 4624 penduduk
di sepuluh kecamatan di wilayah kabupaten lombok timur

Untuk membantu memprediksi tingkat kesehatan lingkungan masyarakat di
wilayah Lombok Timur, data vang dimiliki akan diklasifikasikan lalu diolah

|
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dengan mengkomparasikan algoritma Naive Baves dan Random Forest. Komparasi
dilakukan agar peneliti mendapatkan nilai akurasi tertinggl dengan mengambil
variabel yang sudah ditentukan di dalam angket. Mengapa Naive bayes dan
Random Forest? Natve bayes sendiri adalah sebuah metode pengklasifikasian data
yang digunakan untuk memprediksi probabilitas suatu class, algoritma ini sangat
sederhana karena tidak. memerlukan banyok data proses pengklasifikasian
(Khicin e a4 2020)

Algoritma Random Forest memiliki konsep pohon keputusan dimana pada pohon
thhn memilik prediksi kelas dan output akhir dani sebush keputusan

dengan hasil yang maksimum (Agustyaningrum et al., 2020)

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah dat private yang di petole
dari wawancara kepads masyarakat di sepuluh wilayah di kabupaten Lombok
Timur di antaranya Kecamatan Selong, Kecamatan Labuhan Haji, Keeamatan
Suralags, Kecamatan Masbagik, Kecamatan Terars, Kecamatan  Aikmel,
Kecamatun Lenck. Kecamatan Sukamulia, Kecamatan Sikur dan Kecamatan
Pringgasela. Dalam penelitian inf penulis sadar akan kelemahan dari data private
itu sendiri diantaranyn sebagai berikut : Data private tidak selalu dapat dijamin
keskurtannya. Terkadang dat peadi dapat mengands
lengkap, yang dapat mengakibatkan ketidokakuratan dalam penggunaan atau

analisis data tersebut. Jika data tidak dikelola dengan baik atan tidak valid, dopat
mengarah pada kesimpulan yang salah atau pengambilan keputusan vang buruk.
Adapun beberapa penelitian sebelumnya yang terkait dengan metode dan

algoritma yang digunakan pada penelitian ini antara lain yang telah dilakukan



mengenai perbandingan algoritma machine leaming dalam pengklasifikasian
tingkst kemisiknan di Indoresia dalam konteks SDGs. Sebagai contoh penelitian
oleh (Nugrohe & Wijayanto, nd.). Dalam smalisis ini diterapkan beberapa
algoritma machine learning vaitu Decision Tree, K-Nearest Neighbor (KNN),
Logistic Regression, Naive Bayes, Random Forest (RF), dan Support Vector
Machine (§VM). Hasilnya djpemlnﬁﬁﬂ-mﬂﬂﬂﬂaﬁe Bayes memiliki akurasi
ketepatan dalam melakukan kissifikasi lebih tingoi sebesar 71.79% dibandingkan
model yang lain. Sehingga model Naive Bayes direkomendasikan untuk digunakan
oleh para pembuat kebijakan dalam mengambil keputusan. Penelitian yang di
lakukan oleh (Pranckevicius & Marcinkevicios, 2017) membandingkan
pengklasifikasian menggunakan lima algoritma yaitu naive bayes, random forest,
Decisn tree, Support Vektor Machine dan Logistic Regression dalam mengevaluasi
akurasi klasifikasi berdasarkan ukuran kumpulun data teks singkat untuk data
ulasan prodik dari amazon mendapatkan kesimpulan bahwa  metode klasifikasi
maulti-kelas Regresi Logistik untuk ulasan produk telah mencapai akurasi klasifikasi
tertinggi (min 3243%, maks 58.50%) dibandingkan dengan metode klasifikasi
Maive m.ﬂﬂmmelm Tma.ihn.ﬁuwort Vector Machines.
Sehaliknya, Decision Tmmmhw#mm terendah (min dalam
trigram: 24, 10%, maks dalam uni/by'tri-gram: 34,58%).

Penelitian yang di lakukan eleh (Kuspandi Putra, 2021) menganalis pengaruh
pertumbuhan ekonomi terhadap tingkat kesejahteraon masyarakat di desa suralaga
dengan menggunakan algoritma naive bayes dan support vector machine (svm)

memberiken hasil Nilai akurasi yang tentinggi ditunjukkan oleh eksperimen



menggunakan K-Vold Validation 8 dan K-Vold Validation 10. Sedangkan toleransi
yang diberikan pada K-Vold Validstion § (0.49%) lebih kecil dan K=Vold
Validation 10 sebesar (0.58%). Hal ini berarti K-Vold Vahidation 8 lebih ketat dani
K-Vold Validation 1. Sehinggn vang paling baik digunokan dalam pegambilan
keputusan adalah K-Vold Validation 8 sebesar 99.62% dengan toleransi 0.49%.
Hasil pengolahan data menggunakan algoritma Naive Bayes dan Support Vector
Machine, samé-sama memberikan gambaran bahwa penganih ekonomi terhadap
tingkat kesejahicraan masyarskat Desa Suralaga sangat hesar dan'dapat diambil
W' ] hahwa rata-rata masyarakat Desa Suralaga termasuk dalam kategori
masyarakat yang tidak sejahters. Hol ini ditunjukkan dengan ﬁﬂ}h@:}}mknya
mw yang menggantungkan hidupnyva dan bekerja sﬂm h:(uﬂi, tenaga

Dulam Penelitiannya (Purwanto et al.. n.d.). Dalam mengidentifikasi habitat
bentik mienggunakan pendekatan segmentasi object-based jmage analysis (obia)
dan slgeriima machine learning menggunakan tiga algoritma yaitu Suppart Vector
Machine (SVM), Decision Tree (OT), dan Randsm Farest (RF) Ketig agoritms
lﬂfﬁﬂbﬂf.m pada hasil segmentssi citr berbasis objek untuk menguji
akurasi dari hasil klasifiknsi habitat bentik. {Jﬂ.mﬂim:mkau adalah citra satelit
resolusi tinggi SPOT 6 yang diakuisisi pada wilayah Gugus Pulau Pari pada 20 Mei
2020. Hasil penelition menunjukkan pendekatan sepmentasi berbasis objek
membentuk pola segmen yang lebih rapat pada obyek heterogen dibandingkan
dengan obyek yang relatif homogen (misalnya obyek darstan dan persiman).

Algoritma machine fearning yang diterapkan pada hasil segmentasi berbasis objek



menghasilkan nilai akurasi keseluruhan (overall aecuracy) lebih dari 70% untuk
setiap algoritma, dengan rincian hasil adalah 75.83% untuk SVM. 74, 17% untuk
DT. dan 83,33% untuk RF. Darni ketiga algoritma machine learning yang diterapkan
pada hasil segmentasi berbasis objek tedihat algoritma BF memiliki nilai akurasi
yang paling baik dibandingkan dengan algenitma lainnya.

Penelitian yang dilakukan oleh (Samasir et al..2019) dengan judul Komparasi
Algoritma Rnn%ﬁrmrm dﬂﬂ_&-ﬂnﬂrmwur Dalam klasifikasi
Data_Penyakit Janting menyebutkan bahwa Metode. klosifikasi: yang umum
digunakan antars Lain Naive Bayes, K-Nearest Neighbor, din Random Forest.
Metode Naive Bayes menggunakan probabilitas disstiap data, metode K-Nearest
Neighbor menggunakan perhitungan jorak, sedangkan metode Random Forest

sgunakan beberapa pohon keputusan yang disatukan. Penulisan ini bertujuan
untuk membandingkan ketiga algoritma tersebut dalam mengklasifikasikan data
penyakit fantung. Perbandingan algoritm akan dilikiast berdasackan performance

GBS yacnt il i fingkntan akurasi, recall msathpnhu.dmpmam dieting

baik dan optimal dibanding dengan Algonitm: eare
Forest untuk mengkla.s;tﬁkmkan penyak:t _lan‘mng Hasil klasifikasi dengan

algoritma Nafve Bayes memiliki rerata hasil akurasi sebesar 0,91 AUC, 0,84 CA,
01,84 F1, 0,839 Precision dan (L84 Recall.
Penefitian tentang SDGs sebelumnya dilakuksn oleh (Khairna et al., 2020)

(Kuspandi Putra, 2021} (Yahya & Bahtiar, 2021) tetapi belum ada yang secara



spesifik vang mengangkat masalah SDGs Lingkungan khusunya lingkungan yang
berada di Kabupaten Lombok Timur adapun kompleksitas dataset yvang digunakan
pada penelitian ini sangat komplek seperti variabel yang digunakan atribut yang
berpariasi, yang membahas tentang masalah Kesehatan lingkungan yang notabenya
kegiatan yang kita lokukan sehan han,sehingga ketika penelitian ini selesai
mengharapkan bukan hamya mmdﬂm‘hﬂﬂ_ pm:bandmgau nilal akurasi tetapi
mendapatkan. nilai lebih duri it yaitu mengubah pola hidup kito untuk menjaga
lingkungan kita masing- masing.

. Dari penelitian-penelitian sebelumnya algoritma Naive Bayes dan Random
Forest memiliki hosil akurasi vang bermacam-macam atau naik turtin, sehingga
pada penelitian yang dilakukan mi peneliti melakukan perbandingan metode
klasifikasi antar slgoritma Naive Bayes dan Random Forest dengan dataset yang
berbentuk w&t:] agar dapat memperoleh informasi tentang tingkat akurasi
terbaik dengan menggunakan metode evaluasi yang digunakan, sehingga hasil yang
didapatkan  digunakan unok  memprediksi tingkat kesshatan Jingkungan
masyarakat di lombok fimur, dan memberikan wawssan bart dalam bidang
pengolahon data terutnma dats mining. Selan :uljng.dm-fmlﬂsﬂ vang berbentuk
data katagorikal tersebut kita mendapatkan informasi tentang performance dari
algoritma naive bayes dan random forest dalam mengevaluasi sebuah dataset
kepada para pembaca. Penelitian ini juga dapat memberikan kontribusi kepada
Masvarakat atau Lembaga yang membutuhkan informasi.

Algoritma Nafve Baves lebih banyak dan lebih tepat diterapkan pads data

yang jumlahnya lebih besar dan dapat menangani data vang tidak lengkap (missing



value) serta dapat menangani noise pada data dan kuat terhadap atribut yang tidak
sesuai atou tidak relevan. Akan tetapi, Algoritma Nafve Baves juga memiliki
kelemahan dimana sebuah probabilitas tidak bisa mengukur seberapa besar tingkat
keakuratan sebuah prediksi. Selain itu. Algoritma Naive Baves juga memiliki
kelemahan pada seleksi atribut sehingga dapat mempengaruhi nilai akurasi. Oleh
karena itu, Algoritma Naive Bayes aka ki, lasifikasi dengan beberapa

|. Bagaimana performance algoritma naive bayes dan random forest dalam
memprediksi tingkat kesehatan lingkungan masyarakat dalam program



sustainable development goals di Kabupaten Lombok Timur Nusa Tenggara
Barat 7

2. Berapa hasil dari performance komparasi algoritma naive bayes dan random
forest dalam memprediksi dsta tingkat kesehatan lingkungan masyarakat

3. Pengolahan data menggunakan Bahasa pemrogr

1.4, Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut :
I. Untuk mengetshui kinerja algoritma naive bayes dan random forest dalam

memprediksi tingkat kesehatan lingkungan masvarskat dalam program



; ;
sustainable development goals di Kabupaten Lombok Timur Nusa Tenggara
Barat 7

2. Mengetahui tingkat keakurasian dari algoritma naive bayes dan random forest

- . .
dalam memprediksi tingkat Kesehatan lingkungan masyarakat dalam program
le development goals di Kabupaten Lombok Timur Nusa Tenggara

Barnt 7 |

- | atase lmlggﬂ]‘l.ﬂkﬂ] metode
klasifikasi demgon dua slgoritma Naive Bayes dan Random Forest untuk
mendapatkan keakuratan data.



BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka

Beberapa penelitian sebelumnya dijadik:
Fllﬂ!kﬂmtllk penelitian yang dilak kan saat i1 diant }'ﬂmhh:

mpolan data dibagi secara
b - N | . ' T -!
model untuk validasi 20 kali lipat. Metode-metode tersebut dibandingkan untuk

nkurasi, sensitivilas. spesifisitas, nilai area di bawah kurva (AUC). kontras antara
kelompok untuk hasil prediksi, dan peningkatan hewan yang bertahan hidup dalam
skenario praktis. Pada saat lahir dan 18 bulan, semua metode memiliki kinerja yang

10
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tumpang tindih; tidak ada metode wang secara signifikan mengungguli metode
lainnya.

Penelitan sebelumnya yang dilakukan oleh (Thaufik Rizaldi, 2020) dalam
memprediksi dan mengklasifikasikan Perbandingan Teknik Pembagian Data untuk
Klasifikasi Sarana Akses Air menggunakan dua metode yaitu Algoritma K-Nearest
Neighbor dan Naive Bayes

I K—Nmmtﬂmglﬂ]wdmgan MArAI

nelitian m.ﬁ ],uknm oleh (Azhari 2t |
Forest) SVM, dan lelhjpm Pada penelitian ,..: i Fandon

dilakukan memiliki data lebih bar 1 penelitian sebelumnya hasil
akurasi yang didapat 95% untuk SVM, C4.5 dan Naive Bayes memiliki akurasi
vang sama yaitu 86,67% dan yang terakhir adalah random Forest dengan nilai

akurasi 83.35%.
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Komparasi akurasi pada Naive Bayes dan Random Forest dalam klasifikasi
penyakit liver pernah dilakukan oleh (Lubis et al, nd) Penelitian tersebut
dilakukan untuk mengidentifikasikan penyakit liver melalui diagnosis sebagai
proses untuk menentukan sifat yang dupat membedakannya dari keadaan yang

terjadi. Data dismbil dari Indian Liver Patient Dataset yang diperoleh dari UCI

si 77 % lebil rendah dari slgoritma rougt set

Komparasi Algoritma dilakukan oleh banyal ti. Untuk mengetahui posisi
penelitian yang akan dilakukan dengan beberapa penelitian yang dilakuakan oleh
para peneliti yang di jadikan sebagai acuan dalam melakukan penelitian ini,
perbandingannya dapat dilihat di tabel 2.1 di bawah ini.



Tabel 2. | Matriks literatur review dan posisi penelitian

KOMPARASI ALGORITMA NAIVE BAYES DAN RANDOM FOREST UNTUK MEMPREDIKSI TINGKAT
KESEHATAN LINGKUNGAN MASYARAKAT DALAM PROGRAM SUSTAINABLE DEVELOPMENT
GOALS DI KABUPATEN LOMBOK TIMUR NUSA TENGGARA BARAT

Judul

Perbandingan
Tekmk Pembogian
Diata wntuk
Klasifikasi Sarana
Akses Air pada
Alzonima K-
Nearest Newghbor
dan Maive Baves
Classificr

i .Thauﬁlc'li!lﬁﬂ

SNTIKL 2020

Untuk mengctahor
indikator
ketayakan dafam
mencniukan

fekomendas: nkscs

gir. Penelitean ing
membandingkan
{ekmk pembagim
it - Means
Clastering

pembagmn datn
terbatk menghan] K-
Medoid secarn
beruruion pade
slporiimnn K-heares
Meighbor KNN) pads
parameler K= 10
denpan milm akuras:
£930%, nilai
recallsebesar 79,44%
dlan milai presisi
sebesar B 1, T7% dan
Muive Bayes
lassi fier dengan nilm
alowrmsi 40,91 %. miln
recaflschesar 55,104
dam milni presisi
sehemar 45 b0

Perbandingan: ickniEl

Perhandingan

dapat digynnkan K-
Medoud schagm icknik
pembaginn dm uttuk
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Penelition vang dilakukan
eleh Thoufik rmraldi 5.
mengrenakan metode
kle=ifikas menggunakan
alroritma KNN dan naive
bayes clussificr Sedanghan
penclitian yang akan
dilakukan menggmakan dug
algoritma vaitn Notve Bayes
dan Rundom Forest untuk
mencan akurusa terbalk
yang dapat digunokan dalom
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2.3. Landasan Teorl

Pada penelitian kali ini peneliti menggunakan metode klasifikasi yang
digunakan untuk memprediksi tingkat kesehatan lingkungan di Kabupaten Lombok
“Fimnur, Metode kiasifikasi sendits aidalah bagian dari Data Mining, Naive Bayes dan

Random Forest adalah dua algoritma pembelajaran mesin yang berbedn dengan

fakukan Klasifikasi data. Karena itu,

Eantung ﬁ'ﬂlﬂh 'h#ﬂl:l spesifik. Oleh karena it perlu

lama dan lebih kompleks. Oleh karena itu, perfu dilakukan perbandingan dalam hal
kebutuhan komputasi untuk menentukan algoritma mana yang lebih cocok untuk

digunakan pada data yang tersedia.
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Sifat Data Naive Bayes mengasumsikan bahwa semua fitur data adalah
independen, sedangkan Random Forest tidak memiliki asumsi ini. Oleh karena itu,

perlu dilakukan perbandingan untuk menentukan algoritma mana yang lebih cocok
digunakan pada jenis data tertentu.

Dalam penelitian ini proses komparasi algoritma antara naive bayes dan
random forest akan am
algontma daj

pengklasifikasian dibuat dari sekumpulan data latih dengan kelss yang telah di
tentukan (Wibawa et al, 2018) untuk menciptakan model yang dapat
mendeskripsikan dan dijadikan sebagai pembelajaran.



Proses penemuan model (atau fungsi) yang menggambarkan dan
membedakan kelas data atau konsep yang bertujusn sgar bisa digunakan untuk
memprediksi kelas dari objek vang label kelasnya tidak diketahui merupakan suatu
klasifikasi{ Annur, 2018)

Algoritma pemodelan Klasifikasi random forest adalah pohon lasifikasi
(classification tree) yang, dapat_digunakan u tuk mengklasifikasi data dengan

Klasifikasi dataset juga dapat dil
___ TPETN
E= FP+FN+TP+TN @

Dan persamaan yang ke (3) adalah presisi yang merupakan hasil persentase
dari Trwe Positif dan semua dataset yang mendapatkan label positif

-
Pr= FP4TP )

Karakieristik dari random forest adalah sebagai berikut @
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1. Ensemble Learning: Random Forest adalah contoh dari ensemble learning, di
mans model dibuat dari beberaps model yang lebih kecil. Random Forest
menggabungkan beberapa pohon keputusan vang dibuat pada subset acak dari
data pelatihan untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat.

. Pohon Keputusan: Random Forest terdiri

proses pelatihan dapa
komputer.
6. Tidak Sensitif terhadap Outlier: Random Forest tidak sensitif terhadap outlier
dalam data, karena pada setiap pohon keputusan hanya subset acak dari data
yang dipertimbangkan.

= golah data besar, karena
el pada beberapa CPU atau
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7. Interpretability: Hasil dari Random Forest cukup mudah untuk diinterpretasikan.
Kita dapat mengekstrak fitur-fitur vang paling penting dan melihat bagaimana
setiap pohon keputusan berkontribusi pada prediksi akhir.

Selain Random Forest algoritma vang kedua adalah Naive Bayes. Algoritma

Naive Bayes adalah sebuah ieknik machine leaming yang didasari oleh teori

mengukur kinerja metode kiasifikast itu yaitu Confusion matrix. Dimana Confusion

matrix  adalah  tabel yang menyatakan  klasifikasi  jumlah  data

uji yang benar dan jumlsh data uji yang salah (Normawati & Prayogi. 2021)
Adapun karskiristik dar algoritma nave bayes adalah sebagai berikut
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I. Probahilistik: Naive Bayes adalah algoritma probabilistik yang menggunakan
teori probabilitas untuk mempelajari hubungan antars fitur-fitur dalam data dan
kelas yang diinginkan, Algoritma ini menghitung probabilitas kemunculan
setiap fitur untuk setiap kelas, dan menggunakannya untuk memprediksi kelas

ikam hahwa setiap fitur dalam data

meskipun terdapat data yang hilang. Ini dikarenakon algoritma ini dapat
menangani data yang tidak lengkap dengan mempertimbangkan semua data
yang tersedia.






BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

belum digunakan dalam pene
cara observasi, wawancars dengan penyebaran angket kepada penduduk.
|. Observasi

30
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Salah satu teknik pengumpulan data yang dilakukan dengan pengamatan
langsung ke lokasi penelitian yang berada di beberapa wilayah Kecamatan di
Kabupaten Lombok Timur

2. Wawancara

¢, penambangan dapat merusak lingkungan.



3.3, Metode Analisis Data

Metode analisis data untuk penelitian ini adalah kuantitatif, metode ini
digunakan karena sesuai dengan penelitian yang dilakukan. Data diperoleh dari
kegitan KKN Tematik desa gemilang Universitas Hamzanwadi.

algoritma ini dapat menganalisis dats cup banyak dengan melakukan
pengambilan acak contoh yang dianalisis.

Untuk menentukan status sebelum menggunakan model klasifikasi. ada beberapa
tahapan yang periu dijelaskan di antaranya sebagai berikut :

|. Persiapan data



Pengumpulkan data yang relevan dan berkualitas tinggi untuk masalah yang
ingin diselesaikan atau model yang ingin dibangun. Data ini mencakup berbagai

fitur atau atribut yang relevan untuk memprediksi atan mengklasifikasikan status
yang ingin ditentukan pada tahap ini dilakukan pengumpulan data dalam bentuk
n KKN Tematik desa gemilang

untuk memastikan basis dats memiliki struktur vang efisien dan konsisten, sehingga
data dengan lebih efektif dalam penelitian Data SDGs Lingkungan di sepulub



kecamatan di Kabupaten Lombok Timur data yang bersifat karakater di ubah
menjadi numerik agar data dapat dibaca oleh model yang di usulkan.
4. Seleksi fitur.

Tahap ini dilakukan untuk pemilihan fitur dan atribut target yang akan
digunakan, pemilihan fitur sangat pent

yaitu Naive Bayes dan Random Forest,
8. Evaluasi

Hasil akhir adalah evaluasi, tahap ini dilakukan untuk mendapatkan hasil
akurasi yang terbaik dari dua algoritma yang diterapkan.
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Dengan melakukan langkah-langkah di atas sebelum menggunakan model
yang diajukan untuk memastikan balwa model yang dibangun dan dievaluasi
seharusnya bekerjn dalam mengevaluasi data SDGs Lingkungan di sepuluh
kecamatan di Kabupaten Lombok Timur.
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1.4, Alur Penelltian

Alur Penelitian ini menggunakan dua melode vaitu Naive Baves dan
Random Forest. Adapun alur penelitian dapat dilihat pada Gambar 3.1.

Gambar 3. | Alur Penelitian



k)

Pada Gambar 3.1 dijelaskan bahwa pada penelitian dilakukan dalam empat
tahapan yaitu:
1. Diagnosing

4. Specifiying Learning

Pada tahap ini dilakukan perbandingan hasil akurasi dari dus algoritma yang
digunakan untuk pengambilan keputisan dalam memprediksi dan juga sebagai hasil
ek pevilitian i wodall diterapikonn (lowmal etk 20105,



38

Alwr proses penelitian dengan dua algoritma yaitu naive Bayes dan Random

Forest dapat dilihat pada Gambar 2 dibawah ini.

= -
L

Gambar 3. 2 Alur Proses Modeling data

Tahapan-tahapan prosesnya dimulai dengan dataset vang diambil dari

wawancara ketika melakukan KKN Tematik desa gemilang yang dilakukan oleh



Universitas Hamzanwadi  kepada masyarakat di sepuluh kecamatan di Lombok
Timur dengan format xls dan .csv. kemudian data preparation adalah merubah
datset yang belum diolah menjadi data yang dapat dianalisis disini dataset dibagi
mmjuﬁdnmm&gdmdmtrﬁngmgﬂim




BABIV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
Algoritma yang digunakan untuk menentukan hasil dari penelitian ini adalah
algoritma Naive Bayes dan Random Forest. Dua algoritma ini digunakan untuk
score tertinggi agar dapat digunakan untuk memprediksi dataset yang digunakan
' et SDGs Kesehatan

lebih bermanfaat. Kemudian melakukan perumusan masalah, serta menentukan
manfaat dan tujuan dari penelitian.

Pada tahap ini juga dilakukan pengumpulan data dengan cara wawancara
dan pengisian angket ke masyarakat dilokasi penelitian. Dengan jumlah data 4624

untuk sample dari dataset dapat dilihat pada Tabel 4.1
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Tabel 4. | Data Masyarakat SDGs Lingktingan 10 Teratas

T Jemih, tirfak berbau
1 SUPARDI Laki - Laki Pary dekar nomeh yomg dibust szndici lam rassmys enak Tulak @hu 1
MIUH TALFIK Jenah, itk bethau
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unmpai | TES ) yanit Jenih. tidad borhon
3 SIMN Laki'- Laki sudsh disedinkan Marn debost rumad | oo rosanrvs enak Yo sove mhu 1
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Jenih, tidalberbhun )
i HASYIM Laki - Laki Parit dekai runuzh Tarn de ki ramah dan ras=ye cnak Tubok i 1
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T HLUKLATDE Lakd - Lak Parii dekil ruomsh Pars ek rumath don mesye ek Yn sova mbu ]
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berupa Gambar sample dataset masyarakat
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4.2, Penyusunan Perencanaan

Pada tahapan ini di lakukan penyusunan rencana penelitian yang sesuai agar
tepat dalam menyelesaikan masalah. Untuk penelitian ini yang dilakukan adalah
dengan pemodelan data. pemodelan metode dan pemodelan proses. Untuk

pemodelan proses penelitian menggunakan python
4.3. Menentukan parameter untuk kelas

mcter untuk prediksi class

Fdrop([i latel Tasis = 1)

melatih model, data latih s nperbahorui parameter
a sesuai dengan jumish
dataset, Adapun code untuk split data sebagai berikut dapat di lihat pada Gambar
4.3 di bawah ini.

ada saat rraining. P



wapmmual dute tralelng @en eta teibing derl detesst denges daty teet o Y dae Eradning sai
#deri Semish irstence

ft 1 Sehat
I 0 Tidak Sehat
2 [ Sehat
3 0 Tidak Sehat
4 I Sehat

4619 () Tidak Sehat



4620
4621
4622
4623

I Sehait
{} Ticfork Sefrrt
1 Sehan
i} Ticlak Sefurt

Name: fabel, Length: 4624, dovpe: intéd

4.5, PraProses Data

kit 4 e racin: dats Mkssitig valkie
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menjadi sample dalam melakukan klasifikasi. Data dari Variabel tersebut dapat

dilihat padn gambar 4. 7
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Tabel 4. 2 Variabel yang digunakan {Lanjutan)

No Singkatan Keteramgan

5 Ds Dampak Sampah

4] DSR Dampak Sampah yang di rasakan
T Ml Mempunyai Jamban

8 KD Kondisi'Jamban

i MCKU MCK Umum

10 EMOK! Kondisi MCK Umum

1 PART Pembuangan Air Rumah Tangma
12 | SMA Sumber Mota Air

13 KMA Kondisi Mata Adr

14 MF1 Menebang Pohon Hegal

15 PR Pekarangnn Rumiah

16 PPR Pemanfantan Pekarangan Rumak
't [ PHI enghijiunn

18 HT Hewan Ternak

19 13IHT Jenis Hewan Ternuk

20 [ SHT Status Hewan Temnsk

2 TMHT Tempat Menaruh Hewan Ternak
2 KKK Kondisi Kandang Kolektif

23 TMRKK Tidak Menaruh di Kandang Kolektig
24 T™MEKK Tidak Memiliki Kandang Kolektif




Tabel 4. 2 Variabel yang digunakan { Lanjutan)

No Singkatan Keterangan
25 PGC Penambangan Galian C
26 PDML Penambangan dapat Merusak Lingkungan

Dalam datg tersebut nda-dabel sebagar luaran yang di tandai dengan anghka
| dun 0, Dimténg angkn | adaloh Sehat dan angkon 0 adalah Tidak Sehat, berdasarkan
atribot yariabe| yang digunakan,
Setelah dilakukan pemilihan variabel ada |2 varisbel yang tidak digunikan
karena tidak berpengaruh terhadap data wjicoba, data tersebut dapat dilihat pada
tabal 4.3

Tabel 4. 3 Daftar Variabel yang tidak digunakan

Mo | NMama Vanabel

| 1d

Mama

b

3 . Jeniz Kelamin

o Umur
3 | Pendidikan
i | Sekolah

7 | Putus Sekolah

& | Provinsi

¥ | Kabupaten




Tabel 4, 3 Daftar Variabel yang tidak digunakan lanjutan

i | Kecamatan

11 | Desa

1
a
1
B
4

angka, hal tersebut dilakukan supaya data vang bersifut kategorikal atau teks bisa
dibaca atau di proses pada perhitungan algortima. Pada tahap ini dilakukan label
encoding dengan Teknik Label Encoding dan One-Hot Encoding. Label encoding
mengubah setiap nilai dalam kolom menjadi angka yang berurutan, One-Hot
Encoding adalah proses Dimana pembuatan variabel baru yang kemudian menjadi



hasil vang akan di hitung pada proses klasifikasi. Proses tf-idf transformes
‘menggunakan OneHotEncoder dapat dilihat pada gambar 4.9
tfigf_transformer - OneHotEncoder()

X = tfidf_transformer.flt_transform(xTarget)
print{X) ' '

#Merubah (encode) nils .
encoder - LabelBinarizer()

¥ = encoder.fit transform{yTarget)
print{¥)

Gambar 4. 11 Merubah encode nilai y target menjadi dua class yaitu 1 dan 0
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[e]
[1]
[e]
[
[e1l

Gambar 4. 14 Hasil Merubah encode nilai atribut menjadi index nilai

Untuk menentukan TF-IDF (Term Frequency Inverse Document
Frequency) yang mana metode ini adalah metode yang digunakan untuk
One Hot Encoder. One Hot Encoder sendiri adalah sebuah Teknik untuk mengubah
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data kategori feategorical dataj menjadi representasi biner vang disebut vektor one-
hot. Ini digunakan untuk mengatasi masalah ketika dats memiliki fitur kategori
yang tidak bisa langsung digunakan oleh sebagian besar algoritma pembelajaran
mesin, yang biasanya memburuhkan input numerk.

menggunakan algoritma Mafre Baves dan vang kedua adalab Algoritma Random
Forest. Untuk pemodelan Naive Baves yang dilakukan beberapa percobaan pada
pemrograman python dengan data training dan data testing 10:90, 20:80 30:70,



56

40:60 50:50, dengan random state = 42 dapat dilihat pada gambar 4.15 di bawah

ni.

x train, % tagt, y tréfn, y Rest-braln test split(x,r,t8s? size - 0.3, rindes_stare-az)
Frint(¥_frainshope; ' -

print(y_train.shape}

Erintia fest.shaps)

printiy_test.shape)

[38e3, 24)
(2829, 1)
(925, 24)
{525, 1}

variabel independent, maka hanya varians dari suatu variabel dalam sebuah kelas
kovarians,
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Berikut adalah kode pembuatan mode! training dan kode prediksi yang
dibuat dengan Naive Bayes dalam melakukan pemodelan dataset Sustanable
Development Goals menggunakan Multinomial Naive Bayes, kode tersebut dupat
di lihat pada gambar 4. |6 dan gambar 4.17

hadwesayes = Multinominligi ) Fitix

J R, R revel{y_train.ereer="c'1)
print[kaiveEayes )

prosedur untuk memetakan confusion matrix, dan visualisasi hasil dapat di lihat
pada gambar 4.18 dan gambar 4.19.
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Gambar 4. 19 Source Code Menampilkan Confusion Matrix Lanjutan)



4.7.1 Algoritma Naive Bayes Data Tralning dan Testing 90 : 10

Untuk melihat data training dengan data traintest 90 : 10 dalam dataset untuk
memprediksi tingkat kesehatan lingkungan di kabupaten Lombok Timur di
dapatkan hasil akurasi 0.88 % dengan nilai presisi untuk kelas 0 0.79 %, kelas |
0.90%, nilai recall untuk kelas 0 0.69% dan kelas | 0.95% untuk fl-score di
dapatkan hasil untuk kelis 0 0.70% dan untuk kelas'). didaptkan hasil 0.92%, Hasil
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Confusion matra, withowt normalization

Truies Dol

.Y &
Pradcted late

Gambar 4. 21 Conflision Matrix Tanpa Normalisasi

Nosrnalized corfusion matris

04
an
3 - az
(LY }
gs
[
u B i A
03
1
a )

Findchel lubw
Gambar 4. 22 Confision matnix setelah normalisisi

Tham Bafesl

4.7.1 Algoritma Naive Bayves Data Trainlng dan Testing 80 : 20

Pada pengujian ini dilakukan dengan data training dan dota testing 80 : 20.
Pengujian dilakukan sebanyak satu kali dengan menetapkan rasdom stafe pada
masing-masing pengujian vaitu 42. Dalam Pengujian ini menghasilkan nilai akurasi

sebesar (.89 atau 89 %, Presisi 0.81 otau 81 % di kelas 0, 0,90 atou M0 % di kelas1
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Recall 0.6] atau 61% di kelas 0, 0.96 atau 96 % di kelas |, dan f1-Score 0.70 atau
T0 % di kelas 0 dan 0,90 atau 90 % di kelas 1. Adapun hasil dari percobaan tersebut

dapat dilihat pada gambar 4. 23

precision recell fl-score S upoort

g B.EL B.61 2. 78 &

| &, 5 8.95 W, 93 27

ACCuracy 0.8% 93¢
RBLrG BVE B.ES 279 #odl L
welghted a¥E BIER #.80 B.BE 95

Gambar 4. 23 Pengufion Kedua TramTest 80 - 20
Canfizion Matriv anpa normalisai dan setelah dilakukan normaslisi untuk
mﬂel Natve Hayes dengan data raining dan data sesemg 80 = 20, dapat dilihat pada
gambar gambar 4.24 dan gambar 4.25 dibawah. Gambar fersebut menjelaskan
bahwa Nilai True Poviri adalah 121, False Poxitg adalah 77, uniuk Nilai False
Negatifityn adalah 29 dan untuk nilal Trwe Negative nya adalah A8, Nihimiiﬂi
tersebut dapal digunakan untuk mengevalsi.

Corfusion matny, without normadization

True il

Pravhi e lmbe |

Gambar 4. 24 Confusion matrix tanpa normalisi traintest 80:20



Normalized confusion matna
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Giambar 4. 25 Confusion matrix tanpa normalisi traintest 80:20

T Lt |

4.7.3 Algoritma Naive Bayes Data Traning dan Data Testing 70 : 30

Untuk menguji algoritma naive bayes dengan data training 70 dan data
testing 30, dengan penentuan random state = 42. Dalam pengujian ini menghasilkan
nilai okurasi di 0.88 % Nilaj presisi di kelas 0 0.80% dankelas 1 0,90 % Sedangkan
untuk nilal recall di kelas 0 menghasilkan 0.61% dan di kelas | mendapatkan hasil
0.96% Adopun untuk nilai {1- score mendapatkan nilar uniuk kelas 0 mendapatkan
nilai 0.69% dan untuk kelas | menhhasilkan nilai 0.93%, Untuk melihat hasil dari
prediksi dengan data training 30 : 70 dapat dilihat pada gambar 4.26

preclisian recall fl-score SRpparc

E g.08 9.1 #.43 0%
1 2.8 2.95 2.93 188

SCEWFECY B.EE E3BE
pACTG AVE 6,55 9.73 £:.51 1386
nl.‘igl"‘:tl.‘ avg 838 Q.85 B.ET E38E

Gambar 4. 26 Pengujian Ketiga TrainTest 70 : 30
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Pada gambar Cenfision Mairix tanpa normalisai dan setelah dilakukan
normaslisi untuk model Nafve Baves dengan data training dan data testing 70 - 30,
Gambar tersebut menjelaskan bahwa Nilai True Posiif adalah 185, Falve Pasirif
adalah 120, untuk Nilal False Negenfitya adalah 46 dan untuk nilai True Negative
nyaadalah 1037, Nilai-nilai tersebut dapat digunakan untuk mengevaluasi. Gambar

Confusion matrix dapat dilihat pada gambar gambar 4.27 dan gambar 4.28

Cortusicn matr, witheut normadzation

o060
1 Ty L1 ]
X B
]
¥
E
a
"
80
- u

Fredicted |sga

Gambar 4. 27 Confusion matrix tanpa normalisast truintest 70:30

Mormalized confusion matria

o
1
e
o
o4 e "
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- o

Pracficted abwi

Gambar 4. 28 Confusion matrix normalisasi traintest 70:30

i vl



4.7.4 Algoritma Naive Bayes dengan data tralning dan data testing o0 : 40
Dalam pengujian algoritma naive bayes dengan data training dan data testing

60 : 40 di dapatkan hasil dengan akurasi 0.88 %, untuk nilai presisi untuk kelas 0

di dapatkan 0.80 % dan kelss | didapatkan 0.89, untuk nilai recall kelas 0 di

dapatkan hasil 0.59% dan kelas 1 0.96% untuk hasil {1 -score diperolch kelas 0 0,68

BELUrECY
mACrD AVE
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Gambar 4. 30 Confusicn matrx tanpa normalisasi traintest 60:40

Normalized confusion matom

Fur bl

-~ L]
Bimlrteil Sl

Gambar 4. 31 Confusion matrix normalisasi traintest 60:30

4.7.5 Algoritma Naive Bayes dengnan data tratning dan data training 50 : 50
Pengujian terakhir dalam algoritma naive bayes dengan data training 50 dan

data testing 50 di dapatkan hasil akurasi 0.88 %. Untuk nilai presisi di kelas 0 di

dapatkan 0.81 % dan kelas 1 (.89 %, untuk hasil recall di kelas {0 di dapatkan {.60

o dum kelas | di dapatkan hasil (.96, untuk hasil fl1-score di dapatkan hasil di kelas
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(10.69 "o dan di kelas 1 0.93 %. Untuk melihat hasil confusion matnx dapat dilihat

pada gambar 4.32
precizlan Fedkll fil-score suppart
-] B 41 B2.g8 B.EF SE3
1 B.8% a9, 58 .52 1793
SLCUraLy -1 -] 2k
BRLCD BVE B.ES 8.78 £.51 2L
selghted avg -1 .88 B.b; 2313

Gambar4.32 Pengujian Kelima TrainTest 50 50
Pada Gonfiesion Matrix tanpa normalisar don setelah dilakukan normaslisi
untuk:model Naive Bayes dengon dath fraining dan dsta sosiing 300 50, Gambar
tersebiit menjelaskan batwa Nilai True Posicif adalah 310, False Posirif adalah 203,
untuk Nilsi Fafse Negarimya adalah 71 dan untuk nilai True Negative nya adalah
1728, Nilai-nilai tersebut dapat digunakan untuk mengevaluasi, Gambar Confusion
matrix dapat dilihat pada gambar gambar 4.33 dan gambar 4.34

Curdusion matr, withoet nermabzation,

it m
[ n
= 3

Pradied latei

T bl

§§E'g§§§_

g

Gambar 4. 33 Confusion matrix tanpa normalisasi traintest 50:5(
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Normallized confusion matna
(-1 ]
e

* ™
Pemrtud kit

Gambar 4. 34 Confusion matrix normalisasi traintest 50:50
Keterangan  Performance - Performance terbaik yang di hasilkan oleh
algortima naive baves didapatkan ketika melakukan tramtest 80:20 yang kemudian

T Lt |

di visualissiskun dengan confusion matrix pada gambar 4, 24 proses untuk
mendapatican nilar akurps: dilutung dengan persamaan berikut ;

1. Mencan Nilai Akurasi |

= TP+ TN ¢ 106
A= PP T PN T TP TR S
- 121 + 698
ACE = e 0 171 v 600 O
_ H19
A= EH lﬂﬂ%
Ace= 0,8854 X 100
Acc = 89 %
2. Mencar Nilai Presisi :
TP
PT = W .i." lﬁﬂ %
Pr X 100 %

T TT I



_
Pr= 155 X 100%

Pr=0,61X100%
Pr=61%

3. Mencari Nilai Recall

F1Score = 69 %
Dalam penelitian ini korelasi antars nilai Presisi (Precision), Recall, dan F1-
Score adalah ukuran evaluasi kinerja dari suaty model Klasifikasi, sedangkan
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Presisi, Recall, dan Fl-Score dengan Akurasi dapat bervariasi tergantung pada
seberapa seimbang distribusi kelas dani data yang dismati, Korelasi positif dalam
penelitian ini ketika Presisi. Recall, dan F1-Score tinggi, maka cenderung Akurasi
juga tingpi. Ini terjadi ketika model mampu memprediksi dengan benar baitk pada
kelas positif maupun negatif, dan tidak terlalubanyak kesalahan dalam prediksinya,
dan untuk korelasi negatif dalam kasus tidak seimbangnya distribusi kelas, korelasi
antara Presisj, Recall. dan Fi-Score dengan Akurnsi bisa menjadi negatif. Ini terjadi
ketika model cenderung memprediksi mayoritas kelis yang dominan, schingga
kurasi meningkat, tetapi pada saat yang sama Presisi, Revall, dan F1-Score untuk
kelas minoritos bisa rendah. Presisi, Recall, dan Flﬁmm&mthﬂhl nformasi
tambahan tentang kinerja model klasifikasi, Akurasi memberikan gambaran
keseluruhan seberapa baik model tersebut dalam memprediksi kelaskelas yang
nda. Korelast antars Presisi, Recall, dan F1-Score dengan Akursa tidak selalu linter
dan tergantung pada distribusi kelas dalam data.

48. Algoritma Random Forest

Percobaan selanjutnya dilakukan dengan algoritma Random Forest. Pada
algoritma Random Forest , ada bebernpa langkah yang sama yang dilakukan dalam
melakukan percobaan dengan data set yang sama dengan algoritma Naive bayes
dan Random Forest. Karena langkah awal dalam melakukan klasifikasi dengan
Naive Bayes dengan Random forest sama, yaitu import package, import dataset.

WVariabel independen, Vanabel dependen. melakukan split terhadap data uji dan



data training, import packe. Selanjutnya dilakukan Membuat model random forest
terhadap Training set seperti pada Gambar 4. 35 di bawah ini.

from ckigarn.model celartion lsport train tes® split
from sklesrn,snsesble import FendonsorestClassifisc
from sklearn.metrics inport confusionmatrix, acouracy_score




T

# Teapilkan confusion metriy
print{ “Confisidn Matrix:*}
print{ca}

& Hitung skurssl
BECurEcy = ACCUFREY Learely tEgt, y_pred)
print( “Acguracy: ", accurocy)

# Hitumg skucasi )

precislon - preclsion scovedy_test, y_sred)
print("precision:”, pracizian)

4.37 Kode Membuat €

& .25 o7 e.58 RS

1 B33 1.88 1.88 727

ALCuracy B33 223
RACTS DVE 8.55 £.9% 8.3 325
uelghted avg .95 B.33 2.3% 328

Gambar 4. 38 Hasil Random Forest Untuk TrainTest 8(:20
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Dari dua metode klasifikasi yang di gunakan dengan keunggulan masing-
masing. dalam konteks penggunaan data Sustainable Development Goals (SDGs)
lingkungan di sepuluh Kecamatan di Kabupaten Lombok Timur, terdapat beberapa
alasan mengapa Random Forest mungkin lebih baik daripada Naive Bayes

{1 }'.I.ﬂgkﬂ:ﬂ'lplﬂh

3. Performa yang lebih baik dengan kedalaman model yang dalam

Random Forest cenderung mendapatkan manfaat dan kedalaman model yang
lebih dalam, sementara Naive Bayes biasanya tidak memperoleh keuntungan yang
i flkn dari kompleksitas model yang 1ebili tingi. Dilam bebierapa kasus, untule
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memperoleh klasifikasi yang akurat dalam lingkungan yang kompleks, model yang
lebih dalam mungkin diperfukan, dan Random Forest memiliki keunggulan dalam
hal ini.

4. Manajemen overfitting yang lebih baik

Random Forest memiliki kemampuan:bawaan untuk mengatasi overfitting,
terutama ketika digunakan dengan, jimml - pohon yang memadai. Ini karena setiap

4.9. Perbandingan Hasil

Pada tahap ini dilakukan adalah membandingkan hasil prediksi dari kedua
algoritma yang digunakan. Naive Bayes mendapatkan akurasi dengan nilai tertinggi
ti traintest 80 : 20, dengan nilai akurasi 89 %, dan algoritma Random Forest dengan

akurasi 100 % . Pada percobaan yang dilakukan kedua algoritma menggunakan
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random state yang sama yaitu 42, Untuk melihat gambar data perbandingan dapat
di lihat pada gambar 4.39.

4 RF P:80:20, 99%

/
/

100%
L5
6%
%
3% -
G

Nilai AKurad

2 | Presisi 00 % 100 %

3 | Recall 96 % 100 %
4 | Fl-Score 93 %% 1060 %
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Metode Klasifikasi Naive Baves menggunakan data sraining dan data testing

50 20 untuk menciptakan probabilitas setiap kriteria untuk berbagai kelas yang
berbeda, dengan tujuan agar nilai-nilal probabilitas dar kriteria ini dapat
ditingkatkan untuk memprediksi status tingkat kesehatan lingkungan berdasarkan
e Klasifikasi Nafve Bayes dan
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PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan dari penelitian yang dilakukan maka dapat disimpulkan bahwa
Untuk mendeteksi tingkat kesehatan
di Kabupaten Lombok Tirur. D

35 Lingkungan

Algoritma naive bayes dan random: ada elukukan split data dan
.metakukan traintest ng berbe i  dengan randon mmm

521, Sarun
Adapun beberapa saran untuk pengembangan penelitian ini adalah
I. Pada penelitian imi  masih belum dilakukan uji coba berulang kali untuk
76



7

2. Proses pemilihan variabel pada penelitian ini masih mengacu kepada data sngket
vang disehar kepada Masyarakat sehingga masth belum maksimal, pada
penelitian selanjutnya bisa menggunakan algoritma yang lain untuk menentukan
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LAMFPIRAN

Instrumen SDGs untuk Kepala Keloarga

A, Bldang Pendidikan
. Lengkapi data dasar beriku

Mama Tanggal Lahir  |Umur| Jenis |Pendidika| Tempat |Putus Sekolah
Kepala Kelamin | n Terahir | Sekolah
Keluaga
| Lo | | S [Nva [Tdk
MNama Tanggal Lahir  |Umur| Jenis |Pendidika| Tempat |Putus Sekolah
Kepala Kelamin | n Terahir | Sekolah
Keluarga
¥a  [Tdk
¥a [Tdk
¥a  [Tdk
Wa, |[Tdk
Ya  [Tdk

2. (DITANYAKAN JIKA ADA ANAK RESPONDEN YANG PUTUS
SEKOLAH ) Apa fakior yang menyebabkan anok B/T'S putus sekolah?
i
b. Tidak adi biaya
€. Malas belajar atuu kenakalan remaja

3. Apakah B/US membutuhkan program penyetarasn pendididikan seperti
progrom pakid A, B, dan paket C7
o. - saya sangal butah
b cukup butuh
c.  tidak butuh

DITANYARAN JIKA ADA ANAK RESPONDEN YANG

PENDIDIKANNY A SAMPAT SMA

4. Apakah anak B/'S melanjutan ke jenjang Penguruan Tinggi?
a. Ya (lanjut ke pertanyaan no 6)
b. Tidak {fanjut ke pertanyaan no 5)
5. Apa faktor yang menyebabkan sehingga anak B/TUS tidak melanjutkan ke
Perguruan Tinggi?
a. Tidak ada biava kulizh
b. Menikah
c. Kenakalan remaja atau malas belajar
6. Ke Perguruan Tinggi mana anak B/1'S melanjutkan studi?

RO



a. D wilayah Lombok Timur famjut ke pertanyaan no 7)
b. Kota Mataram
¢. Luar Daerah
7. Perguruan tinggi mana lempat anak B/U'S melanjutkan studi?
a. Universitas Hamzanwadi
b. Universtias Gunung Rinjani
€. Perguruan Tinggi di Anjami
d. Lainnya...

:

o

m -
bermanfaat?
8. Ya. saya perniah
b. Tidak pernah
4. Apakah B/l's tahu cara pemanfaatan sampah rumah tangga?
o. Ya,sayatahu
b. Tidak tahu
5. Apakah B/US tahu dampak sampah rumah tangga
‘2. Ya, saya tahu
b. Tidak tahu

anggn menjadi sesuatu yang

8l



. mwmmmﬂmmmmgmmgm
rasakan
a. Banyaknva jumbah lalat disekitar kitn khususnyn ketika makan

a Ya siyapunya
b. Tidak punya
16. Bagaiaman pemanfaatan pekarangan rumah B/I/S?
a. Digunakan untuk menanam sayur-sayuran
b. Menanam bunga
c. Tidak gunakan atau tidak dimanfaatkan
17. Apakah B/U/S pernah menam pohon sebagai bentuk penghijauan?
a. Ya, pernah
b. Tidak pernah
18. Apakah B/I/'S memiliki hewan ternak?
82



o Ya
b, Tidak
19. Apa jenis hewan termak yang B/1/S miliki?
o Sapi
b. Kambing
. Kudn
d. Lamnnya....

2.
2. Berapa penghasilan Bapak setiap bulan?
i 2000000 — S00.000
b, S00.000 - 750.000
o 750000 - 10000



d. 1000000 — 1.500.000
e 1L500.000 — 2,000,000
£ 2.000.000 — 3.000.000
g. Diatas 3 juta
3. Apakah Bapak memiliki pekerjaan sampingan?
a. Yaada
b. Tidak ada

4 Bﬁ:papenghmlmchnpabmjm sampiangan tersebut yang Bapak terima?

a 200,000 - 500.000
b. 500.000 - 750000
c. TE0.000 - 1.000.000
d. 1.000.000 - 1.500.000
9. Apakah Bapak dan Ibu memiliki aktivitas ekonomi dalam rumah tangga seperti
produksi barang dan jasa?
. Ya, sebutkan |
b. Tidak ada
10.  Hewan ternak apa yang B dan [bu miliki 7

B4




a.
b. Kambing
€. Ayam
d. Ikan
e
f.
g

Tidak punya

pengamatan)
2. Permanen
b. semi permanen
¢ tidak permanen
17. kondisi Fasilitas MCK (dlisl sendiri oleh suveyor berdasarkan

pmglnmtll}
a. Memadai



b, Cukup memadai
¢. Tidak memadai _
1%, Kondisi Sanitasi (diisl sendiri oleh suvevor berdasarkan pengamatan)
a. Baik
b. Cukup baik
¢. Tidak baik
19, Bahan bakar apa yang B/l'S gunakan untuk memasak?

a. kayu Bakar
b. Gas elpiji
.“_.

Fas

& .
b. Pertambangan dan penggaliaon

c. Indusiri pengolahan (pabrik, kerajinan, dIL)
d. Perdagangan besar'eceran dan rumah makan
e Anghlinn.pﬂgndmgnn,kﬂmmiﬁ

f

g hmﬂ

5. Jika sumber penghasilan utama sebagian besar penduduk adalah sektor
pertanian. Jenis komoditi apa yang B/U/S geluti :
' - 86



Padi

Palawija (jagung, kacang-kacangan, ubi-ubian)
Hortikultura (buah-bushan, sayur-sayuran,
Perkebunan {cengkeh, kakao, sawit, dil.)
Peternakan (sapi, domba, ayam, dil.)
Perikanan tangkap (termasuk biota lainnya)
Perikanan budidaya {lmmmi b‘i:rti Iaimq.m]

S EREme R TR

b. 34 kali
¢. 50 kali
d. Diatas 6 kali
3. Berapa usia Ibu saat hamil pertama?
a. 15— 18 tohun
b; 19 —21 tohun
c. 22-75 tohun
d. 2530 tahun
e. Diatas 30 tahun
. Sinpa yang membantu Ibu sast persalinan?

87
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7. Apakah pada saat awal kehamilan, Ibu mendapatkan suntikan imunisasi
TI?

a Ya
b. Tidak

8. Apakah pada saal
a. Ya

b. Fdsfsdf
e, Dfsdfsdf
13. Apaksh Ibu memberikan asi eksklusif?
a Ya
b. Tidak
14. Berapa umur anak Tbu ketika berhenti minum asi?
a. 0.5 bulan
b. | tahun
c. 1,5 tahun
d. 2 tahun



15, Setelah melahirkan. apakah Tbu siap ber-KB?
a, Ya
b. Tidaksiap
16. Jenis alat kontrasepsi yang digunakan?
a4, PilKB
b. Suntik KB

vang ditebuni saat ini?
a. Tani

b. Buruh tani

¢. Berdagang

d. Nelayan

89



22, (ditanyakan [ika ada anggota kelnarga yang usla remaja) Apakah anda
tahu resiko melakukan hubungan seksual jika usia masih muda?
i, ya tahu
b. tidak tahu
23, (ditanyakan Jika ada anggota keluarga yang uska remaja) Jika sudah
menikah dini, spakah siap menunda kehamilan
. ya siap
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