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. HASIL PELAKSANAAN FENELITLAN: Tulizkan socara ringles basil peliomndan peadlitiin yang telil
dicapni sesuni thon pelakeanann penelitian. Penysjian meliputi dats, hasil snalisis, dan copaian amn
(wigib dian s tambaban). Selurul bl sl capuien yang diluporkien e berkaitan dengan Gfwpn
prelaksanuan penelitian sehagaimana direncanakan pacs proposal. Penyajion dats dopat berupa pambas,
tabel, grafik, dan szpemsnya, seris analsie didubung dengan simber pustaks primes vang relevan dan terin.

Penelitian ini berjudul Particle Swarm Optimization Klasifikesi Algoritma Supervisod Tinglat Kepuasan Layanan
Fubkii Fads Dhees Sumer Jivs Kecsomion ) Enbun Selaing demgan prosey pensiitien mehpati:
1. [Daa

a1l Teknik Pestgumpulan daa penclitian ini nihh da.;rl kusioner vang dischar kepads Masvarakas
kecomato fambum Bekasi dan bofan mei samipai bulan: Agustus 2023, Kaisioner dilkinm

=t bel H] iJ}I:ﬂLﬂ fespnt selaluf =k
hispac iy yovugle opny Fentid o | T AU SHNLN . CIW Nl 10 0 gyl | x VT
Pl LN Cpils Yot view it
b] Analisis Data

FHusit kuistoney ssang ceiah didapadom dilakokon Aoafive mengyunskun apiikusi
Milcreaott eenél’ Poptowimen kiiicher -Dandasivkooy viztabile oo telsh
diteniukan vang didapatkon dan penelitian sebagal berikour;

No PERNYATAAN

FANGIBLE

X1 | Kantor Kepala Desa memiliki roang kantor
vang rapih, bersih dannyaman

X2 | Kelcnakapan fasilitas pendokung (sepert
' tempat parkir, ruang tunggu) Kantor Kepala

Desa sangat baitk
X3 Pl:l]ﬂmplllﬂ pcga'wal smgm.]:mfmnnal
dulammemberikan pelayanan
REALTABILITY

X4 | Memiliki standar waktu pslayanan yang jelas
( Wakmu yang dibutnhkan untuk
menvelzaaikaneam nyanan secigy dengan
yang dijanjikan)

X5 | Kesiupan peguwai di tempat atau di ruung
kerja pado san! di perlukan saneni baik

X6 | Kesesugisn luyenan yvang diberikan pegawai
Kantor Deen dengan nrogedur yano ads eangat
BESua
RESPONSIVENESS




AT | Pegawar pelovanan Kanior Desa cepat
tanggap dalam menghadapi masalahvang
trmbal

X2 [ Kesizgpan pegawai Kantor Desa dalam
ST R ol d sl jetis Gat mudei
di mengert

X9 | Pegawai Kuntor Desa merespon

permintaan dan keluban pelangean dengan
cepat, tepat dan efigizn

AnEURANUE

X100 | Pegawai Kantor Desa dalam memberikan
layvanan scsuaidengan jangi vang 1elah

disepakani
KT | Wakiiu dan blaya pelayanan sangat jefas
danpasti
X12 | Pemohon dalam menghubungi para
pegawal yang berwenang sangat hatk
EMPHATY

X13 | Sikap perhutian pegawai Kantor Desa
dulam menangani keluhan-keluhan
pemohon sangat baik

X4 | Pepawai Kantor Desa memberi pelavanan
bersikap ramah dan sopan terhadap
masyarakar

X | Pegawsi Kontor Desa melayeni dengan
13 | adil dan tidakdiskriminatif

Anahisis deta ini adaluh memilib data, dan yang akan dielah dalam penelitian ini udalah
pemilihan fiter proses dalam kampulan data vang didspatkan dari hasil pengolahan data dari
kuisioner yang telah disebarkan. Data seleksi ini mempunyai 15 atribut yang didapatkan dar
prenianiyini=pre iy sivey v aobuk owesgokon Gegkal Kepoasan penggans Fyana
perangkat desa terhadap Masyarakat di kecamatan tambun, Sedangkan atribut status sdalah
rata-rata hasil capatan pemvatgan responden werbadap layanan desa.  Kuiseloner Kembali
dengan yang ist anghket adalah berjumiah 10029 record hasil dari jwwaban responden dengan
jumlah 10029 orang yang leluh mengisi kuisioner.

2. Hasil Penclitian

Analisa Implementasi Klasifikasi Tanpa Mengzunakan PSO

Teplupat 3 sl enurny uniuk musing-masing algorines dedee bins) Dk hasil kepuosssan
layanan public dess di kecamoton tambun Selatan Bekasi. hasil yang didapatkan darl 4
alporitma ranpa menggunakan PSO ditampilkan pada webel dibawah inl:
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Drari rabel distas dapat dilihat hasi] klasifikasi dan decision ree, aaive bayes, svm dan
KNN menggunakan 3 (Hyga) sckennno menunjukan akurasi vang dhdapatkan rata-raty nilai
acouracy, recal dan precison drdspatkan min wmngg dan sckenano Kolga dengan msio dain
training 90% dan daw resting 10%. Decision tree menghasilkan nilai accuracy sebesar 0,66,
recall sebosar 058 dan precision schosar 0064, Naive bayes micnghasilksn nilai Accuracy
sehesar 0,66, recall scbesar 0,58, pression sebesar (.64, SVM mendapatkan nilai tertmggs
sebesar (.54, recall sebesar (.43 dan precision sehesar (0, 74, KNN mendapatkan nilal accuracy
tertinggi schesar (.80, recull sebear (L9% dun precision sebesar (.53,

Analisa hasil Perbandingan Klasifikasi

[rari hasil model kinsifiknsi yong dihastiken oleh DT, Nowve Baves, 8VM dan KEN dapat
dilihat grafik pada gambar dibowoah imi adalah perbandingan schelum dilakukan optimasi fitr
mengpunakan PO,
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Grafik Perbandingan Model Klusifikasi

Doari grafik diatae phporitme Drecimon Tres dempan min: Alrast U917 dengan niar ALL W92
‘mendapat akuras emingg dibandingkan dengan model klasifikas: vang dihasilkan naive bayes, SVM din
KNM. tahap selanjutnya model klnsifikasi masing-masing slgovime di optimasi menggunakan PSO.
Uambar dibawah adalah grafik perbandingar dan 4 (algemima) setelah dioptimasi dengan PSO,
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Medcl klastiikasy sotelah Solakukan optenis: sorgen st meagslam ponmgkatan akocms
samspal dengon 38 4% vait algorima SVM sedanghan Yong mesinghkat akurasi terkecil adelah DT




sehesar 0.03%, besku: perbandingam model Klnsilkasi kepuasasn loyanan pablic terhadap pelayuman
vang diberikan olch pemerintah desa dikecamatan tambun Selatan ditunjukan padas Tabel dibawah:

Tahel Perbandingan Model Kincifikosi Kepuasann | avanon Pohlik

Algoribma Tanpa | +PS0O Kenaikan |
PSO [
Decision Tree 97.74% |97.77% [0.03% |
Naive Bayes 64.40% | 69.30% | 4.90%
| Suppord Visctor | 39.590% | 98.3% B
Machine
K-Nearest Neighbar | 17.90% | 98.30% | 20.40%

Dan mbel diatas dapar dilihat model klasifikasi kepimsaan layanan pengeuna yang telah dilakulan
menunjukan plporitna Decision Tree mendapat akuras femtingel schesar 97.74% dan algoriima yang
mendapat nila akurast terkecil adalah SVM sebesir 59 90%. maodel klasifikisi setelah dilikukan
optimesi menpiundkan PSD menudiukan peninekatin vane sionifican untuk alecntma SVM sane
mengubimi kenaikan sebesar 38.4% sehingea Algoribma SVM dan hasil model klasifikas
sebhelumnya 59.90% setelah dilakvksn optimasi dengan PSO menjndi 98.3%. Berdasarkan
tabel 9 buhwa klasifikasi untuk kepussaan layanan public tanps optimast PSO algontma DT
dipniiy sebuagad wlportio verbaik sedangian ik Rissifkosi dedgan wenssbalkan opiiuas
PS50 Algontma 5VM dipilih sebagai algoritima Untuk membust model klasifikas1 kepuasaan
layanan public didess sekatar kecomatan tambun Selaton,

Kesimpulan

Adapun kesimpulan dalam pemelitian ind adalah: Setelah dibust model klasifikasi pada
masng-masing algeritma scbelum dilakukan optimasi Algonitma memunjukan elgontma
decision livs ineidapal nilal akBias iemingg. sohesal sctiesan. 77.74% dikoil agoiiinea KRN
mendapat akurasi sebesar 77.90%, algoritma Naive bayes 64.4% dan algoritma mendapat nilai
akurasi terkecil adalah alporitma SVM schesar 5990%. Scielah ditambahkan optimasi
menggunakan PSSO nilar akurast algoritma SVYM yang scbhelum di optimasi mendapatkan nilai
akurasi terendah menngheat milar akurasi schesar 38 4% schingga algoritma $¥M mendapatkan
milai akurasi 98,3%. vong ditkuti dengan algorivma KEN vang mendapatian nilai akuras)
meningkat 20.40% schmgga nilm nkuras) menjadi Y8.3%. slgorime DT mendapat akumn
sebosal 97,7776 dan ne sk ferkectd sewclai. b oplimuose: sdalah Naive Dayes sepoesir



69.30%,. Dengan meningkatnya nilad akurasi yang dibasilkan nilai akurasi keempat algontms
dapat diambi] kesimpulan apakah pelavinm publik vang diselengparakan oleh pemerintah desa
sudah baik dan periu ditmgkatkan fagi dalem pelayanan agar menjaga dalah pelavanan kepada
Mvlatss e hoasi

[ STATUS LUARAN, Tuliskan jenis, wlentitos dan statos betercapasan seting luacem waib dan luama |
tambahan {pka wdsd yame dhanjikom. Jenis uaran daput berupa peblikast, pernlehan kekayann miclekiogl,
Pudial angia i ausn bsaran innye yang selab dijanfisamgeda progessl, Ueoien s irandueres dibukiang |
denzen buktl Eemajean Kelercapuime uamn seEum dengan lepma yang dijanpkan. Lenghiom i jemsis |
lwarsn vang dijenjikan sera mengungiah bukt dokwmen betorcapaian luern witiih dan heran tembahan
mselndui Suliabsaies
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E. FERAN MITRA: Tuliskan realiesi kerjzcama dan kentribus Mitra baik imokivel stsupun mecadh (il
Ponelition Terapan, Penelicinn Pengembangun, FTUFT. PPUPT sena KEUPT). Bukii pedukung renlisasi
kerjasima don realigasi konritns] miora dilaporken sesusi dengen komdis vang sebomirmya. Bk dokumen
rienlisiea Kerjusanra dengan Mitrn dunggah mainla Simlitnkmas.

Tidak mda mitrn

F. KEXDALA PELAKSANAAN PENELITIAN, Tullskan kesuliton atau hanibatan vang dihsdapl sclama
melakukon penelition dun mencapai lnaran yang dijanjikan, wermask peleiasan jika pelaksaraan perclitian
Aum braean :urnril[ll-ri tadak w-aimd -I.ﬂnﬂrm sang e nnakan e ﬂijnn_:ii'l':m

Thduk acls kguwlars

| G RENCANA TAHAPAN SELANJUTNYA: Tulizkan don uiikan rencana penclitian di tabun berilournya

| berdasarkan indiicator luaran yang wieh dicapsi, roncma realisoyl hrsn wajib vang dijunjkan don
tunbaken (jiks Bda) i maben beriicutys semia rosdmap perslisie kesshindnon, Pads Bagian i
diperbolehkan untnk melenghnm penjelusin den setinp lubapan dolun meteds vang skan direscsoskun
terriasik jadwal berkaitan denpan stralegi ontuk mencapad lustn scperti yang telah dijanjikin dzlom
proposal. Jika diperiukin, penjelnsmn dapal juga diengkepl devgon pambar, mbel, diagmm, serts postaka
yang relevan. ik loporan kemajuen menpakan lopormn pelaksanaan tahun tersichir, poda bagian int digpai
dmliskan rencarng penyeleswian targes yany belum teronpoi.

Taliap selanjutoya adalaly lengkapi Bporan penelitizn bermapa kwitanst, monitoring

M. DAFTAR PUSTAKA: Penyosuma Duller Mistuko beodasarkon sistem ool SesiEs dengen uniinn
pemgutipan. Hanya pustalk yorg disitast pada laporan kemajuan yang dicontumban dalam Daftar Pustaka,
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Jilid L aporan Ruah 2 Ep 50,000 | Rp 100,000
Sneck Buah 40 | Rp 10,000 | Bp 400, D)
Nasi Box Bual S |Rp 30,000 | Rp 1500, 000
“ubtotal Kp 4,000,000
. Perjalansn 20%

ltem Jumiah | Satuan Satuan |Total

Aensin Rp B0 | Rp 930,000
Honor Peserta Rp 13040000 | Rp 1,500,000
Riava Penpinapan 2 Rp 778.000 | BRp |.556,000
Subtotal Rp 4. it D04
E. Lain-lain 10%

ltem Jumbah | Saruan |Harga Satuan | Total

Publikag Jumal Rp 502,500 | Rp 502,500
Biaya Survey 2 Ep S00,000 | Rp 1, C0RD (R
Pengolaban Data I |[Rp 500,000 [ Rp 1K), LN
Subiotal Rp 2002500
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Tojoan darl penelitian ind adalah unbuk mengeishyl iagkat Eepuasin
terhadap pelayaran vang diberikan oleh pemerintah dagrah sebaga
penvedia lavanan pablik dengan mengkinsilikagikan data vang dipermleh
dlart swrvel yang, dilakakai Saot Il desa dan kelurshan telah memberikan
pelovanan seaial kebutuBon masvarakar mamin JIka idalt sepenuhnga
mirnberikan  pelaganan  vangd  optimal  oewka  dapat  menimbalkan
katdakpuazan dan merugikan masyarakat baik secara =ik manpon mater il
UVestuk - mienbigkatian kualitas Gvanan  dan oeenyvebesailan keduham
penggnna vanan Sscaca ekl menekdentifikas pola don mendertiomn
wmipa balike yang tepat walitu untuk meningkatkan produfe dan layanan
vang diberikan, diperluban metode Kasifikasi penpguna fayanan. Metode
pengimpulan data pada peastitian 6l mengmunalan metode survel dengan
menveharkan kuesioner lepada masyarikat penggane yanan pubsitk o
desa dan kelurahan. Data yang diperolel dianalisis menggunakan Exel
wintiike mengalah deta terlehil dabodln onmek membear madel klnsiPos),
Pada tahop prepROCessing. duta dikelompoklkan untuk  méndapatiin
label/rarges sehingan dota tersebar dapat dintab menzzunakan algodimas
klasitikasl. Klasifikasinva mengpunakan algoritma Decision Tree [DOT], Nalve
Baves, Support Vector Maching [SVM) K-Nesrest Nelghbor (KN}
Timghathon kiasiliiad deapan peppoptimalan fitur mengpurakan Particls
Ponl (ptimization (SPD), Penelitian i menghasitkan nika akurast tertimgg
pada kasifikast pohon kepubssn  denpan mendapatkan nilal akairazi
tertinggl sebesar 97 74%. diusu] algoritma KEN memparabel alourasi
webasar 77,900, algoviting Majve Bayed sehesar G 4% dan alporitma yomg
memperaieh nilat akurasl terkecl] adalab algoritma SVM yvaitu 59905
Setelab dilaleukan optimas, mildl naerasl serringgd cerdapat pada slporitma
SR dam alporitma NN sebesar DB, polin Reputusan sebesgr 07,7774,
clan asorast berkeval pada algoritms Nawe Baves sebesa b3 30%
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A. Pendahuluan

Saal inl desa dan kelurahan telah memberikan pelayvinan sesual kebutuhan
masyarakat, namun fika tidak sepenuhnya membertkan pelayvanan vang optimal
maka dapat menimbulkan ketidakpuasan dan merggikan masyarakat baik secara
fisik maupun materil. Untuk meningkatkan kualitas lavanan dan menyelesalkan
keluban pengguna layanan secara efektif, mengidentifikasi pela dan memberikan
wimpran balik yaog tepat wakiu untuk meningkatkan produk dan lavanan vang
diberikan, diperfukan metode klasilikasi penggona layvanan]1). Salah satu metode
untuk Klasifikasi kepuasaan terhadap pelayanan publik yang diberikan oleh
penyvelenggara layanan adalah menggukan machine learning|2][3).

Dar beberapa Penelitian terdahulu terdapat beberapa penelitian dalam
klasifikasi terhadap kepunsaan pelaysnan public dintaranyn:  Penelition |4
klasifikas) kepuasan lavanan  desa menggunakan  algoritma  decision  tree
menghasilkan akurasi sehesar 90.66%.  klasifikasi terhadap laporan keluhan
menggunakan LDA- SYM. menghasitkan akurasi sebesar 79.85%[5] Masifikasi
pengaduan  layanan Masyarakat menggunakan nadive bayes|[2].  klasilikasi
pengaduan pelayanan public menggunakan algeritma Nabve baves, KNN, SVM dan
boosting menghastlkan akuras| SVM terbalk dibanding metode lalnnyal o),

Dadam klasilikasi terdapat metode selekst Gutr antuk meningleatkan  nilal
akurasi denpan memilih sobsat ftur yvang dipilih dari jumlah dataset|7], seleksi
fitur adalah proses dimana Sebagian rvang fitur dipilih sesuai relevansinga dengan
mempertimbangkan Keluaran dart klasifkast [B]. PSO merupakan algoritma
Optimasi Hwur dapat meningkathan nilal akurasi yang dihasilkan oieh algoritma
KNNI9|. optimasi-akurasi nalve bayves|7] dan optimasi nilal akurasi Support vector
machine|10]. P50 telah dipunakan untuk optimasi peningkatan akurasi untuk
Random forest, decision tree, naive bayes dan KEN untuk klasifikasi  dataset
diabetesf11].

Motivasi  dalam  penelitian inl adalah  menambahakin  optimasi
meningkatkan nilal akurast klasifikasi algorivma kiasitikasi diantaranya Decision
Tree [DT). Naive Bayes, SVM dan KKX menggunakan salah satu algoritma seleksi
fittr waitu Mgoritma Particle Swarm Optimfeation serta Penelitian mempunyai
keterbaruan dengan Klasifikasi hasil survei Uingkat kepuasan layanan tidak hanya
menpgunakan satu kelurdhanf4] tetapi mepggusakan survel dibeberapa desa
dikecamatan tambun.

B. Metoede Penelitian
Alur penelitian ind ditunjukan pada gambar 1.

Indfenesion j'mrrmn"qﬂam’mtrr Eriende Val. 12, No. 5, Ed. 2023 | page 2957




158N 2302-4364 (print] . | IS5N 2544-7246 (onliag)
e ————

Gambar 1. Desam Penelition

Dataset viang digumakan dalam penelitian ini adalah welakukan survel dengan
mengirim melalul google form yang disebar kepada Masyarakat di desa vang berada
dikecamatan tambun Selatan Bekasi. Survel diist oleh pesponden berjumlah 10029
orang dengan jumlah 15 pertanyvaan untuk mengukur tingkat kepuasaan layvanan
public vang diberikan oleh penyelengsara layanan vaite dess. Berilut variable dan
dimensi, deskripsi, Niloi darl data penelitian vang digunakan di tunjulan pada tabel L

Tabel 1. Vartable Penelitian
Variable  Deshripsi Milal
% Fasilitas doan =apras yang 1=7T%
dhisediakan 2= K§
3=5
4=55
X2 kebersihan 1=T5
2= K8
=5
4=58
X3 Fenampilan pegawal 1=T%
2= K3§
3=5
4=55
X4 Tepat Waktu 1=T§
2= K5
3=5
4=55
X5 Kecigapan pegawal 1=78
2= K5
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Kesesualan
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Sikap

Kesesuaian layanan

Kesesuaian Blava

Mudah dihubungl

Ferbmtian

Ramah

1]
W

3%

Ll Ped == o= L
Ly

bl -

LI 1|

5

Dimana T5=Tidang Setuju, KS=Kurang Setuju, S=5etuju dan S5=Sangal Setuju

Tahap selanjutnya adalah Pre-proscsing data adalah tahap dimana sebelum
dilakukan model klasifikasi perlu diolah dengan balk agar dataset dapat dimodelkan
dengan algoritma klasifikasl. Data hasll kwisioner diolah menggunakan Microsoft
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excel. Datasel kemudian di training di google colab untuk ditraining menggunakan
algoritims k-Mean clustering dengan membagl kKedalam dua cluster, Berikat hasil
clustering vang dicdupatkan dua cluster untuk mendapatkan class/ Larget agar dataset
bisa dibuat mode! klasifikasi yvang ditunjukan pada tahel 2.

Tabel 2. Menentukan Targel/ Label Class

Clister Jumiah R_qtpfmggr_t
Clusier L a3 Pisis
Cluster 2. 2055 Tidok Pum

Hasil dari clustering dari tabel 1, cluster 1 dengan jumlah 7043 adalah puas dan
cluster 2 berjumlah 2956 adalah tidak puas. Hasil darl clustering data dapat
digunakan sebagai dasar target/label/class untuk klasifikasi| 12].

Proses Klasifikasi dimulal dengan  membagl data training dan data testing
menggunakan 3 sekenario]13]. Sekenario 1 membagl dats tralning 70% dath tesing
0%, sekenario 2 membag data trafnine 80% data testing 20% dan sekenario 3
menvhagi data training 909% data testing 10%,

Tahap learning algoritma adalah Klasifikasi dalam penelitian inl menggunakan 4
{empat) algoritma diantaranya decision tree, naive bayes, support vector miachine
dan KNN, Klasifikasi dibagl dua thap yaita Kasifikast ddak menggunakan PSO dan
Klasifikasi menggunakan PS50,

Tahap seleksi fitur dimaksudkan untuk menghilangkan fitur-fitor yang berlebihan
dan tidak relevan didalam himpunan data] 13] dan kune sebagal analisis dar data
sample vang berdimensi tinggif14]. Seleksi ftur yang diguralian dalam penelitian ini
adalah PSO dalam tahapan learning yang bertujuan untuk optimasi dari setiap data
yang dikasilkan | 15] Tahapan dari metode PSO terdapat dalam penelitian{16].

Tahapan learning untuk metode klasifikasi DT menggunakan |17] serta tahapan
07 adalak menggunakan{18] yang diimplementasikan pada detekst food e
commerce. Secarn spesifik tabapan metods DT dinyatakan dalam algoritma 1
Klasifikasi kedua adatah algoritma Naive Bayes yvang melakukan  klasifikasi
berdasarkan prinsip estimast kemungkinan melalul probabilitas] 18] Tahapan
algoritmy naive bayes dinyatakan dalam algoritma 2. Algoriting ketiga unluk
KlasiTkasl adalah algoritma SVM. Tujuan utama dalam klasifikasi SVM adalah
menemukan madel yang memaximalkan kinerfa untuk data pelatihan{19), klasifikasi
menggutakan SVM  dapat menyelesalkan permalaban linier dan non linear
menpzunakan konsep kernel pada ruang dimensi tinggl, pada ruang dimensi ini akan
icarikan  hyperlaneg  terbalk sehingga memaximalkan jarak antar  kelas{Z0].
Algoritma Klasifikasi keempat adalah alporitma KNN. Konsep klasifikasi KKN adalah
mendapatkan klasifikast berdasarkan hasil kuerl instanst baru  berdasarlan
kedekatan dari katepori mayoritas dimana vang paling banyak muncul menjadi hasil
klasifikast|21]. Tahapan KNN dinyatakan dalam algoritma 3.

Tahap terakhir adaloh evaluasi kinerja Klasifikasi. Berdasarkan nilad accuracy yang
melatih seberapa sering model dihasilkan benar yang digambarkan menggunakan
confusion matrix[22], Evaluasi kiasifikasi juga diuker kinerjanya menggunakan recel
dan precsion. Untuk menghitung nilai accurscy terdapat pada persamaan (1),
precision persamaan (£), reenli persamaan {3). Selain menggunakan confusion
matrix balk buruk hasil prediksi suatt mode! klasifikasi juga dapat menggunakan
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Recelver Operating Characteristic (ROC)[22]123) dan Area Under the Curve
[AUCH]|24],

Accuracy = (TP+TN)/(TP+TR=EPSEN] (1)
Precisian = (TP)/{TP+FP) (2)
Recall = (TP) / (TF+FN) (3)

Dimana TP= True Positive. TN=True Negative. FP=False Positive and FN = False
Negative.

. Menenmikan atri
2 Menentukan atribut yang teipitis lebih dahdo dengas menghimang milat encromn

entropl = z =pi + log, pi
=1

't- HFHEIHHJHHJ!'II_HI vt liais gain
Menghinug oy iatiom gain darh outputana

Mengulangi Langikah ked
_Alporitma 2 Naive Saves [20]

1 Membuat vocalvarary documen wntuh dibateh dan cdthanedingkan satosama k.
2 Meltuban  pencarfan nilal probabiiite mengiekan comus persamaan

_ PLEAPA)
plalB) =—cs
e Dokumen dikiasifilastkan sehimgea alcan teelihat nblal tey besar dar Relos

ﬂ.[pr.l.im 3 KNNEIT]
1:  Tenbukan Nike K

s Hitung jarak ankar datm me nggunakan romus Enclidenn distande
= o (a1 —b1)*+.. (an — bn)*

3 Memgaibil K tetangs vang paling dekat dlambil darl has] perhituaigin jarak

C. Hasil dan Pembahasan

Untuk membuat model klasifikasi decision tree, naive bayes, SVM dan KKN
maka digunakan tool pemopgraman python vanpg menyediakan hbrary machine
learning|27].

Setelah dilakukan model kiasifikast DT tanpa dioptomasi PSO menggunakan
python adalal mendapatkan nilal skurasi sebesar 0.9774, Precision sebesar 1,
recall sebesar 1,943, tabel 3 odalah confusion matrix D'l without PSO dan untuk
nilai AUC dan ROC dapat dilihat pada gambar £

Klasifikasi DT densan ditambahkan optimast PSO mendapal nilal akurasi
sehesar (19777, precision sebesar 1 dan recall sebesar 0:944. Tabel 4 adalah
confusion matrix with PSO dan untuk nilal AUC dan ROC dapat dilihar paca
gambar 3.

Table 3. Confusion Matrix IVFC without P50

Class Predictive  Predictive
Positive Megative
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Actual Pasitive L6 (1]
dctaal Megative il LRSS

Table 4, Confusion Matrix DT with P50

Linss Fredictve Prediclive
Positive Neparive
Actig! Posicive 1115 a7
_Actudl Negative o 17
[
l
= I

Gambar 2. AUC Dan ROC DT Tanpa Ps0

Hacll pacda Figure 2 grafik ROC menghasilkan AUC sebesar 0972 (excellent
classification)

Gambar 3. AUC Dan ROC DT Dengan PSO
Hasil pada gambar 3 grafik ROC menghasilkan AU sebesar 0972 [excellent
clmsxification).
Klasifikasi Naive bayves dalam penelitian inl mengpunakan data training
7% dan data testing 30% dengan Hahasa pemograman Python.  Setelih
dilakukan model Klasifikasi Naive baves tanpa optimasi PSO mendapatkan nilal

akurasi sehesar 644, Pregision sebesar 0.548, recall sebesar 0623, Tabal 5

adalah confusion matrix' DT without PSO dan untuk nilai AUC dan ROC dapal
dilihat pada gambar 4
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Fitur awal sebelum dioptimasi PSO berjumlah 15 litur, setelah dilakukan
seleksl four mentadl 9 Ao, Klasinkas! Nalve Bayes dengan ditambahkan
optimasi PSO mendapat nitai akurasi sehesar 0.693, precision sebesar (0960 dan
recal! sebesar 0.245. Tabel 6 adalah confusion matrix with PSO dan untuk nila
AUC dan ROK dapat dilihat pada gambar 5.

~ Tabile 5, Lonfusion Matrix Nalve Bayes Tanpa PSO

Class Predictive Positive Predigtive
Negative

Actual Positive 75l 453

Al Neaative il 1187

Table 6. Confusion Matrix Naive Bayes Dengan P50

Class Pradictive Pradictive Negative
o Pk
Actial Pasitive 295 {15
Actual Negative i2 1793
TG el

18| —— WawsBarm 40 = 0 TT00

auy

28 i 4 B L} :IEI
T b B w= Smle

Gambar 4, AUC Dan ROC Nalve Bayes Tanpa PSO

Hasil pada Gambar 4 gralik ROC menghasilkan AUC sebesar D721 [good
classificailion )

A Plot
u ¥ -
1_-:——&--*- -
ne4 f |
|
5 |
' !
z |
N |
o
na |
0y 3 —=— e Eagrs bl = 8 B4
— L —— = el |- e ey
L Il m= Bd s Ei ] L

Tdlvi Pusflive AAW

Gambar 5. AUC Dan ROC Nalve Baves Dengan P50
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Hasil pada gambear 5 gralik £0C menghasilkan AUC sebesar L8743 [excelient
clossificirtian].

Klasifikasi SYM dalam penelitian inl menggunakan data training 70% dan
data testing 30% dengan Bahasa pemograman Python. Setelah dilokukan model
klasifikasi 5VM tanpa optimast PSO mendapatkan nilai akurasi sebesar 0.599,
Precision sebesar 0, recall sebesar 0, Tabel 7 adalah confusion matrix DT without
PS0 dan untuk nital AU dan ROC dapat dilihat pada gambar 6.

Fitur awal sebelum dioptimasi PSD berjumlbih 15 fitur, setelah dilakukan
seleksi fitur menjadi B litur, Klasifikasi SYM dengan ditambabkan optimasi P50
mendapat nilai akurasi sebesar 0983, precision sebesar 0,960 dan recall sebesar
0,959, Tabel 8 adalah confusion matrix with PSC dan untuk nilal AUC dan ROC
dapat dilihat pada gambar 7.

Table 7. Confusion Matrix SYM withaut PS0

Chss Predictive Predictive H-ﬂg..].nw
P b be -~

Actual Positive U 1204

Adiual Neglative i 1R05

Table 8. Confusion Matrkx SVM with P50

Llnss Predictive Positive  Predictive Negative
Atz Ppsitive 1155 i
AcTinal Negative & k1]

B =

T ]

Gambar 6. AUC Dan REOC SVM Without P50

Hastl pada gambar 6 grallk ROC menghasilkan AUC sebesar 0975 excoiient
classificetian).

Hasil pada gamban- 7 grafik ROC menghasilkan AUC sebesar 0984 (excellent
classilication)
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Gambar 7. AUVC Dan ROC SVM dengan P50

Klasifikasi KNN dalam penelitian m menggunakan data training 709 dan
data testing 30% dengan Bahasa pemograman Python, Setelal dilakukan model
Klasifikasi KNN tanpa optimasi PSO mendapatkan nilal akurasi sebesar 0.779,
Precision sebesar 1, recall sebesar 0522, Tabel 9 adalab confusion motrix DT
without PSO dan untuk nils AUC dan ROC dapat dilthat pada zgambar 8.

Fitur awal sebelum dioptimasi PSO berjumlah 15 fitur, setelah dilakukan
seleksi fitur menjadi 6 fitur. Klasifikasi KNN dengan ditambahkan optimasi PSO
mendapat nilai akurasi sebesar 0.983, precision sebesar 0.960 dan recall sebesar
0,959, Tabel 10 adalab confusion matreix with PSO dan untuk nilai AUC dan ROC
dapat dilithat pada gambar 9.

Table 9. Confusion Matrix KNN without P50

Class Predictive Prediciive Negative
Fouitlve
Actial Positive (125 375
_Actyal Negative B9 i716

Table 10. Confusion Matrix KXN with S0

Coss Pridiciive PFredictive Nepative
Positive

Actul Pasitive 1155 i

Actual Negative i 1B05
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Gambar 8. AUC Dan A0C KKN Without P50

Berdasarkan gambar B Kurva ROC dari hasi perhitungan KKN tanpa
pptimasi PSO mengastikan AU Sebesar 0.795 (good Classification).
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Gambar 9. AUL Dan ROC KKN With Fa0

Herdasarkan Gambar 9 Kurva ROC dari hasil perhitungan KKN dengan optimasi
PSO mengasilkan AUC Sebesar 0.980 (excellent Classification ).

Dari hasil model klasifikasi vang dihasilkan cleh DT, Naive Bayes, SYM dan
KKN dapat dilihat grafik pada gambar 10 adalah perbandingan sebelum
dilakukan optimasi fitur menggunakan PSO,
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Gambar 10, Crafik Perbandmgan Mode] Klasifkasi

Dar gratik gambar 10 algoritma Decision Tree dengan nilal Akurasi 09774
dengan nilal AUC 0972 mendapat akuras: tertinggl dibandingkan dengan model
klasifikas vang dihasilkan noive bayes, SVM dan KNN. tahap selanjutnys model
klasifikasi masing-masing alpgoritma f optimasi menggunakan PSO. Gambar 11
adatah grafik perbandingan dari 4 (algoritma) setelah dioptimasi dengan PSO,
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Gambar 11. Gralik Perbandingan Model Klasifikasi + P50

Model klasilikasl setelah ditakukon optimast dengan PSO mengalami
peningkatan akurasi sampal dengan 38.4% yaitu algorima SVM sedangkan Yang
meningkat akuerasi terkecil adalah DT sebesar 0.03%. berikut perbandingan
model klasilikasi kepuasaan lavanan public terhadap pelayanan yvang diberikan
aleh pemerintah desa dikecamatan tambun Selatan ditunjukan pada Tahel 11.

.-'Iugurutum i T.m|1..1 P50 «PSO Kenalwan
Decision Trew L drjrtd 7 9.7 3%
Natve Baves AR LR BRI0H il S
Support Vector Machine 3000 g e 30ADH,
K-Neorpst Newhbaor 7200, HR200 30,404
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Dari tabel 11 dapat dilibat medel Kiasifikasi kepuasaan layanan pengguna

vang telab dilakukan mienunjukan algoritma Decision Tree mendapal akurasi
tertinggl sebesar 97.74% dan algoritma yvany mendapat nilai akurast terkecil
adalalh SYM sebesar 59.90%. model klastfikas: setelah dilakukan optimasl
menggunakan P50 menunjukan peningkatan yang significan untuk algoritina
SVM vang mengalami kepalkan sebesar 38.4% sehingga Algoritma SVM dart hasil
model Klasifikiasi sebelumnya 59.90% setelah dilakukan optimasi dengan PS5O
menjadi $8.3%. Berdasarkan tabel 9 bahwa klasifikas: untuk kepuasaan layanan
public tanpa optimasi PSO algoritma DT dipiih sebagai algoritma terbaik
sedangkan untuk klasifikasi dengan menambabkan optimasi PS0 Algoritma SVM
distlith sebagal algoritma Untuk membuat model klasifikast kepuasaan layvanan
publie didesa selotar kecamatan tambun Selatan.

0. Simpulan

Setelah dibuat model kiasifikasi pada masing-masing algoritma sebefum

dilakukan optimas: Algoritma menunjukan algoritma decision tree mendapat nilai
akurasi tertinggl sebesar sebesar 97.74% ditkut] algoritma KKN mendapat akurasi
sebesar 77.90%, algoritma Naive baves b64.4% dan algoritma mendapat nilal
akurasi terkeci] adalah algortma SVM sebesar 59.90%. Setelah ditambahkan
pptimast mengguanakan PSO nilai akurasi algoritma SVM vang sehelum 4l optimasi
mendapatkan nilal akurasi terendah meningkat nilad akurast sebesar 38.4%
sehingea algoritma SVM mendapatkan nilai akurasi 98.3%. yang diikutl dengan
algoritma KKN yang mendapatkan nilal akurasi meningkat 20.40% sehingga nilal
akurasi menjadi 98.3%. algoritma DT mendapat akurasi sebesar 97.7 7% dan nila
akurasi terkecil setelah o1 optimasi adaiah Nave Bayves sebesar 69.30%. Dengan
meningkatnya nilal akwasi yang dihasilkan nilal akurasi keempat algoritma dapat
diambil  Restmpulan apakah  pelayanan  publik vang diselenggarakan  oleh
pemerintah desa sudah baik dan perlu ditingkatikan lagl dalam pelayanan agar
menjags dalah pelavanan kepada Masyarakat.

Saran untuk penelitian selanjutnyn menggunakin metode klasilikost lan dan
alpervitma seleksi fitur dam kombinas) dengan extrasi fitur serta data sampling agar
mendapatkan nilai akarasi lebih baik
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Judul Penelitian
PIHAK PERTAMA dalam jabatnnya tersebut di atas, memberikan wgas kepada PIHAK
KEDUA untuk melaksanakan penelitian pada Program Penelitian Dasar Perguruan
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Fasal 4
Cara Pembayaran

Pembayaran biaya penelitan diberikan sesuni dengan aturan dan wia cara yang telah
ditctapkan dalam Pedomen Penelition Universites Dhayangkara Jakarma Raya, scbagai
benkut

()

Tahap [ (Satu) sehesar 70% sctelah dosen yang bersangikutan menyerahkan usulan
vang disetujui dan Penandatanpanan Kentrak olch Ketua Lembaga Penclitian untuk
kegintun penelitian. Nilai kootrak yung diterimulcan paling cepot sam minggn setelah
sural perjanjian kontrak peselitian im ditandatangam oleh kedua pihak melala Biro
Keaangan Ubhariz Java,

{2) Tabhap IT (Dua) sebesar 30% dibertkan setelah dosen yang bersangkutan menyerahkan

i

(2)
3l
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laporun zkhir kegiatan penclitian; yang dibuktikan dengan tanda terima Laporan
Kegiatan kepads Kepala Lembaga Penclitian, Pengabdian Kepada Masyarakat dan
Pablikasi dan telah menyelesaikan Luaren Wajb Penelition (LOA atay Buktl Publish)
adn “Jurnal Nasional Terakreditasi SINTA 2 atan 37 scsual dengan Luaran Wajih
program, dan sesum dengan jadwal yung sudah ditentukin
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PIHAK KEDUA bertanggung jawab ams keaglian judul penchtian schagammana
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lasr maupun oleh sendin.

PIHAK PERTAMA odak benenggungjawsb lethadap tindakan plagist yang
ditakukan olch FIHAK KEDUA.

Apaebila di kernudian hari diketahui ketidakbenaran permyataan i, maka kontrak
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Momitoring Penelitian

PIHAK PERTAMA berhak unink:

a] Melakukan pengawasan cdministrasi, monitoring. dan  evaluasi terhadap
pelaksanaan penclitian.

by Memberikan sanksi jika dalam pelaksanaan penelitian tenad pelanggaran
wrivadap 151 perjanjian oleh peneliti.

¢} Bentuk sanksi discsuatkan dengan tingkat pelanggares vang dilakukan.

Pemantaiian kemajuan penelitian dikoordinasikan oleh PIHAK PERTAMA.

Pclaksanaan money kemajuan pencliian dijadwalkan pada 17 Oktnber 2023,

Format Laporan Kemajusn dan teknis pelaksansannya diatur oleh PIHAK

FERTAMA,.

Pusal 7
Laporan Akhir Penelitian

PIHAK KEDUA wajib menverashkon laporan hasil penelitian yang teluh lenghap
kepada PIHAK PERTAMA paling lambat 4 Desember 2023 schanyak 2 (doa)
cksemplar.
Berkas-berkas Laporan Alkhir meliputi:
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(1)  Naskeh Publikasi,

{1} Bukti Loaran Publikesi, Paten, Hak Cipta dzn produk KI lainnyn

{IV]  Sinopsis Penelitian Lanjutian (jika ada kelanjutun))
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PERTAMA
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Hak Kepemilikan Atas Barang/Peralatan Penelitian

Segala berang atou alat yang dibeli atas biaya pencliian menjadi milik Program Studi
peneliti yang bersanghkutan. Pengaturan kepemilikanmya sebagai berilor.
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Barang atau alat berupa carridee, printer, alat perckam, akses internet, dan scjenisnya
pada dasarnya tidak dianggarkan dalam bisya penelitan selame masib dapat
mengeuiakan fasilitas Universitas,

Kamera, alat perekam, dan semaeamnys vang dapat dipakai ulang, bukuy, jwmal, CD,
VCD. DVD. casseie, dan sejenisniya vang merupakan sofneare, program, alal stau
referensi penelitian yang didapatkan (dibeli) dat anggaran penclitian menjadi milik
Program Studi.

Software danfatau Aardware yang merapakan hasil penelitian harus disertakan dalam
Laporan Akhir Penelitian dan merupakan bugian yang tk terpisabhkan den pekergaun
penelitian.

Pemindahan hak kepemilikan barang atau alel sebagaimana tersebul dilskukan
melalui PIHAK PERTAMA.

Pasal 10
Runksi

Segala kelalwan batk disengaja maupun tdsk, sehingga menyebabkan kelerlnmbulan
menverzhkan lsporan hasil penelitiun dengan batas wekiy  dalun pasal 7 yang telah
diteniukan akan mendapatkan sanksi sehaga berikut.

(1) Jika seielah masa perpanjungan tersebul PTHAK KEDUA tdak dapal menyelesaikan

penelitiannya, PIHAK KEDUA diwapbkan mengembalikan dana yang sudah
ditenima kepada Biro Perencanman dun Kenangan melaln Universitas Bhayangkara
Jukarta Rava dengan cara:

fa) Mengembalikan tuna kepadz PIHAK PERTAMA, alau

ihi Dipotong pembayaran gajinya scluma maksimal [0 angsuran.

e} Abun pads aplikasi LPPMP akan diblakir



Pasal 11

Penutup
Perjenjian ini berluku scjuk ditandatangani don disetujui oleh PILIAK PERTAMA dun
PIHAK KEDLIA.

PIHAK PERTAMA PFIHAK KETINU A,
qu,le, mehaga Penelitian Kebmni Penelit
Pengabdian Kepada Masyarakat dan

A

Prof. Adi din, Ph.D Dr. Dra.Tyastuti Sri Lestari, MM,
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Fenuwmp

Perjanjian ini berlaku scjak ditandatangani dan disetujur oleh PIHAK PERTAMA dan
FIHAK KEDUA.

PIHAK PERTAMA PIHAK KEDLUA,
Kepala Lembags Penelitian Ketua Penelit
Pengabdian Masyarakat dan
bl

Prof. AdiFahrudin, Ph.D Dr, DraTyastuti Sri Lestari, M.M.

Mengetahm,
Kepala Hiro Keuangan
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Pratiwi Nila Sari, 5.E., M.AK., Ak., CPA
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1 FL.IIEAT HEE'H&TAH P-mu:ihln :‘Lnrp‘]
Spesifikesi
- Acrilik Baning 215 ¥ 143 (mm) 2 Unit 300 000 600,000
- Catak Mirmor System
- Kayu Mahoni Cokiaf {Bum)
- Boue Batik/ Baludru

2 FLEI"!" BANNER I{EEIITA.N PENELITIAN

Spesifikasi :
- Bize 300 x 100 [cm|
- Flawy 280 Highrast 2 Linit 200,000 400,000
- Lipat Pas (Gambar
Hiﬂu [II.'ITM PE:‘rnE1H tiias-hawahll
Tarbﬂang “Satu Juta ﬂtrp.ul'i" TOTAL 1.000,000,-
oP -
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Nama Pembeli: tlaaakiml8 Nama Penjual: muitpreec 1D

Algmat Periteli

Uinivers ins Bhoyanghora Jakarta Bapa, | Roya Perjuangan, kel Marga molbya,, K074
BERASI, BERAST UTARA, JAWA BARAT, Th, 17142

Mo, Handphone Pambeil: G2EEEMHELTLY

Mota Pesanan

Hia. Peasnan Walktu Pembayaran Metode Pambayaran Jasa Kirim
220119843 74FL 20410/23 ShaperPay Termasuk angkas kirim

Rimcinn PeEzsanan

Wi Pradus Varian Murgs Produk Keanttas  Subitbots
L liera origing et [0 el typs LINID L3210 BEE000 =

Tkl Musrifias

Reblu Ui
Sutotal Rp400,000
T pradkih
Sislrintal itk Produs WL

Total Pembayoran  Rp500.000
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MUNCUL GROUP

SPECIALIST IN COPIER AND OFFICE AUTOMATION

Muncul Group Mo, 112355563

il. Burangrang Raya, Hayuringin laya, Kee. Bakasi Sel Tanggsl. 18-10-13

021-BERSCA03 PO, No 23555554
Ouo. Mo 255485959

Ditujubian Kepada:

thu Tyas

Universitas Bhayangkara takarta Raya - Bekas]

1|Jilie Seftcover 2 2 50,000 100,000
2| Catak Ad a0 an 50,000 2,000,200
3 =
" .
5 z
B
T
Total 2,100,000
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Keterargan | Cosh
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HONOR TRANSPORTASI PESERTA PEM
"PARTICLE SWARM OPTIMIZATION KLASIFIKASI ALGORITMA SUPERVISED
TINGKAT KEPUASAN LAYANAN PUBLIK PADA DESA SUMBER JAYA
KECAMATAN TAMBUN SELATAN"
FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS BHAYANGKARA JAKARTA RAYA

NO NAMA IUMLAH D
1 7@/ (s rf‘ JErsro i 50,000 %!,[ _
2 Wt vo Rp SO0 M
3 F“ o AR 50,000 ‘E"‘-ﬂ/
a Mﬂf‘];}ng Ap 50,000 Wﬂtﬂzﬂa |
5 {J‘ vewat | A 50,0010 M
f T o Ap 50,000 | M
7 Hﬁmwh Ap 540,070 #Wx '
C Torid fp 50,000 f—T’Zm:
s e Hp AN ’ﬁﬂ
10 Ha Rp 50,000 /d—«
11 FH ¢ Yk Rpp 50,000 ML
i Hasancin o oo /éjﬁ_
13 Gt Ro 50,000 g\'ﬁr\
4 [V p 50,000 f_ﬁ'ﬁm




NO NAMA IUMLAR i)

5| Cubharnnd #tp 50,000 flrainda

) Je i I'lr'lm"'ﬂ\?r Rp 50,000 WL x

17 Y arg Re 0,000 fg[ﬂ“:f

15| Retnguoos o 50,000 %ﬂ_—

19 ﬁm Ap 560,000 Mt

»| Hade wisnu W S e

21 | #p S0,000 al‘j,_,_% :

2| Taewsn, o miad e 501,000 M;_

a3 Eﬁ,-;:lﬂ.lféﬁ Can o 50,060 E_:__v_m__ :

2 Rﬂt*m;;-h Ap 50,000 }ﬁ-%‘lf—'

5| Suruan Rp 50,000 éw:%m

% Ane w  amo| Al

7| amaigdm Mo 50,000 M

28 ‘Dﬂlﬂimrﬂ Ap 50,065 | ﬁfé'&: -

»| Hendey Pra witee Rp 50,000 W/

0| Andran e s S CM
ron 150000 ’




BLIKTI PEMBELIAN (RECEIFT) tI"EIUEEOkak

Nadner - STFTEINETSTASSET 250
Targgal | 05 Sen 025, 2040 (Seinss)

DETAIL PEMBAYARAM

F.0 MUMIER 10BEBISERN FEWEEL AN MELALLL Tronster CHE T, TRAMSARET Luras

DATA PEMESAN DETAIL FERUSAHAAN

oy - Tyt Sl Lsstar PdErme Triniem Trvelirda

Erval - tyez srorodgmalloom it g TAIE T20 500 060

Bl Werbae SERRM AT B el Trasmpinss Campls idin Creer Sifioe Park 1] Souh Tower
Laridl 2 Zpre 20 01 Grard Baubeard BS0D Crnen O¥ce
Fark, Sampor, Chak, Kb Tannarng, Baman 15345

TAML

Tymetut Sri Lestari

DETAIL HOTEL

HARES Hotel i Comentian Belasl
Alzerat ) Flees BUksard ivwrad Yani Blod M. Beas, ndonsia, TRLE2
Cheac-n: J7-00- 3001

Cuores | malarn

DETAIL PEMBELIAN

Wi e Barwng Dexkrigs| aml. Mg wameen 2R Tamifa

1 Khomodss) ARG HErgE i Camveyions Belor, HaREE Linkue -2 thmu 1 TR Feoos

HARRS Hobsl f Caversor Beas HARRIG Lindsas - 2 tamu 1 TR0 FEGOD

TOTAL 1 55E000
Ditovar dongan Trenefar BS54 1556 006
AU LEH PERERSYARAN L556.000
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Rp502.500

Mo, Rel 600158314631

Sumber Dana
e TYASTUTI SRI LESTARI.MM

SaNK BRI

(B2 A teee wrer BE1

Tujuan

TRI APRIYANTO SUNDAR
TS  gank MANDI

J10 004 6Had o

Jenis Transaksi Transfer BI-FAST
Catatan Pu lication Fee
Alias Penenma -
Nominal Rp500.000
Biaya Admin Rp2.500
INFORMASI:

FBiave Termasuk PPN 1A Dkl
Dikanskan/Apabila &

o7 Rank Rakyval Indonesia (Perserg) Thi

Kantor Pusat ER! - Jakarta Pusat
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