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ABSTRACT — Data classification in the case study of social assistance recipient data serves to classify based on labels
or classes that indicate recommendations for social assistance recipients. Naive Bayes Classifier (NBC) is one of the
classification methods or algorithms in data mining that has high speed. However, this assumption is not always correct
so that it can affect the level of accuracy. This is due to the long time and prediction accuracy that is still not optimal.
To overcome this problem, it is necessary to optimize NBC so that it can work more optimally in various dataset
conditions. This research aims to optimize the Naive Bayes Classifier algorithm using Particle Swarm Optimization to
improve accuracy in the classification process of social assistance recipients. Based on Naive Bayes optimization testing
using PSO produces optimal values of model parameters that improve classification accuracy. In testing with 10 data,
PSO successfully optimized Naive Bayes parameters so that 9 out of 10 data were correctly classified as beneficiaries,
and 1 data was classified as non-recipients. The fitness value of the optimized model is close to 0.9 (90% accuracy),
indicating that PSO is effective in adjusting parameters to improve Naive Bayes performance. It can be concluded that
using the PSO algorithm, the Naive Bayes model becomes more accurate and reliable in data classification, especially
in the context of decision making to determine social assistance recipients.
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ABSTRAK - Klasifikasi data pada studi kasus data penerima bantuan sosial berfungsi untuk mengklasifikasi
berdasarkan label atau kelas yang menjadi indikasi rekomendasi penerima bantuan social. Naive Bayes Classifier INBC)
adalah salah satu metode atau algoritma klasifikasi dalam data mining yang memiliki kecepatan tinggi. Namun, asumsi
tersebut tidak selalu tepat sechingga dapat mempengaruhi tingkat keakuratan. Hal ini disebabkan oleh waktu yang lama
dan akurasi prediksi yang masih belum optimal. Untuk mengatasi masalah tersebut, perlu dilakukan optimasi terhadap
NBC agar dapat bekerja lebih optimal dalam berbagai kondisi dataset. Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan
algoritma Naive Bayes Classifier menggunakan Particle Swarm Optimization guna meningkatkan akurasi dalam proses
klasifikasi penerima bantuan sosial. Berdasarkan pengujian optimasi Nazve Bayes menggunakan PSO menghasilkan nilai
optimal dari parameter model yang meningkatkan akurasi klasifikasi. Dalam pengujian dengan 10 data, PSO berhasil
mengoptimalkan parameter Nazve Bayes sechingga 9 dari 10 data diklasifikasikan dengan benar sebagai penerima bantuan,
dan 1 data diklasifikasikan sebagai bukan penerima bantuan. Nilai fizness dari model yang dioptimalkan mendekati 0.9
(90% akurasi), menunjukkan bahwa PSO efektif dalam menyesuaikan parameter untuk meningkatkan performa Nazve
Bayes. Maka hal ini dapat di simpulkan bahwa penggunaan algortima PSO, model Nazve Bayes menjadi lebih akurat dan
andal dalam klasifikasi data, khususnya dalam konteks pengambilan keputusan untuk menentukan penerima bantuan

sosial.
Kata Kunci: Optimasi; Particle Swarm Optimization; Naive Bayes; Klasifikasi

1. PENDAHULUAN yang digunakan untuk klasifikasi adalah Naive Bayes

Classifier INBC).

Klasifikasi merupakan metode untuk membentuk
model dari data yang belum memiliki klasifikasi, yang
nantinya digunakan untuk mengklasifikasikan data baru
[1]. Klasifikasi data pada studi kasus data penerima
bantuan sosial  berfungsi untuk mengklasifikasi
berdasarkan label atau kelas yang menjadi indikasi
rekomendasi penerima bantuan sosial. Salah satu metode

This work is licensed under a
= Creative Commons Attribution 4.0 International License

Naive Bayes Classifier INBC) adalah salah satu metode
atau algoritma Kklasifikasi dalam data mining yang
memiliki kecepatan tinggi, mudah diterapkan, serta
memiliki struktur sederhana dan efisien dalam melakukan
klasifikasi [2]. Naive Bayes didasari pada asumsi sederhana
bahwa setiap nilai atribut secara kondisional tidak saling
bergantung jika nilai output telah diketahui. Dengan kata

DOI http:/ /dx.doi.org/10.36448/ expert.v14i2.3951
e-ISSN 2745-7265 p-ISSN 2088-5555 EXPERT Vol. 14 No. 2
December 31, 2024 — Hal.80


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

expeR I JURNAL MANAJEMEN SISTEM INFORMASI DAN TEEKNOLOGI

lain, probabilitas pengamatan bersama adalah hasil kali
dari probabilitas masing-masing atribut, asalkan nilai
output sudah diketahui [3][4]. Namun, asumsi tersebut
tidak selalu tepat sehingga dapat mempengaruhi tingkat
keakuratan [5]. Hal ini disebabkan oleh waktu yang lama
dan akurasi prediksi yang masih belum optimal [6]. Untuk
mengatasi masalah tersebut, perlu dilakukan optimasi
terhadap NBC agar dapat bekerja lebih optimal dalam
berbagai kondisi dataset. Salah satu metode optimasi yang
populer digunakan adalah Particle Swarm Optimization
(PSO).

Particle Swarm Optimization (PSO) merupakan metode
optimasi berbasis stokastik yang melibatkan populasi,
terinspirasi oleh kecerdasan kolektif dari kelompok
hewan seperti sekumpulan burung atau ikan [7]. Metode
Particle  Swarm ~ Optimization menawarkan keuntungan
berupa konsep yang sederhana, kemudahan dalam
penerapan, serta efisiensi komputasi yang lebih tinggi jika
dibandingkan dengan algoritma matematis dan metode
optimasi lainnya [8].

Berdasarkan penelitian yang dilakukan M. Rangga
Ramadhan Saelan, ez a/ tahun 2020 menyatakan bahwa
Naive Bayes hanya mencapai akurasi sebesar 82,60%.
Berdasarkan analisis ROC, dapat disimpulkan bahwa
kinerja Naive Bayes tergolong kurang memuaskan, dengan
tingkat Egual Error Rate (EER) mencapai 65% [9].
Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Fitriana
Sholekhah, ef a/ tahun 2024 menyatakan bahwa bahwa
algoritma Naive Bayes mencapai akurasi 79%, sementara
algoritma K-Nearest Neighbors (IKNN) mencatat akurasi
tertinggi sebesar 82%. Berdasarkan hasil penelitian, dapat
disimpulkan bahwa algoritma K-NN dengan pembagian
data 50:50 lebih efisien dalam melakukan prediksi dan
klasifikasi data [10]. Berdasarkan penelitian yang
dilakukan oleh Anggi Tri Dewi Septiani, ef a/ tahun 2024
menyatakan bahwa berdasarkan analisis, metode K-
Nearest Neighbor terbukti lebih efektif dalam menganalisis
sentimen, dengan hasil confusion matrix yang menunjukkan
akurasi K-Nearest Neighbor mencapai 84,06% dan 83,06%.
Sementara itu, Naive Bayes Classifier mendapatkan akurasi
sebesar 83,06% dan 82,56% [11].

Berdasarkan uraian
sebelumnya,

penelitian-penelitian
maka penelitian ini bertujuan untuk
mengoptimalkan  algoritma  Naive  Bayes  Classifier
menggunakan  Particle ~ Swarm  Optimization — guna
meningkatkan akurasi dalam proses klasifikasi penerima
bantuan sosial. Optimasi ini dilakukan karena NBC sering
kali mengalami penurunan performa terutama saat
menghadapi dataset yang tidak independen atau memiliki
ketidakseimbangan kelas. Dengan menerapkan PSO,
diharapkan dapat dicapai parameter optimal yang mampu
meningkatkan akurasi, presisi, dan recall, sehingga dapat
mengurangi kesalahan klasifikasi, memastikan bantuan
yang didistribusikan tepat sasaran.

2. METODOLOGI

Metode penelitian yang digunakan dalam penelitian
ini adalah metode CRISP-DM. CRISP-DM atau Cross-
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industry Standard Process for Data Mining, adalah sebuah
metode yang memberikan panduan standar dalam proses
data mining. Metode ini dapat digunakan dalam strategi
pemecahan masalah umum di dunia bisnis maupun
penelitian, yang terdiri dari beberapa tahapan [12].

Tahapan  metode CRISP-DM diilustrasikan pada
Gambar 1 sebagai berikut [13].

i N i h’ il N

Business - ’ - .
Understanding =2»] Data Understanding -»] Data Preparation
. 7 - » . 7
Y
i N i N i N
Deployment « Evaluation « Maodeling
N W \ r . W

Gambar 1. Metode Penelitian CRISP-DM

1. Business Understanding
Pada tahap ini, beberapa langkah dilakukan seperti
memahami kebutuhan dan tujuan dari perspektif
bisnis, kemudian menerjemahkan pengetahuan
tersebut ke dalam bentuk perumusan masalah
dalam data mining, serta merancang rencana dan
strategi untuk mencapai tujuan data mining [14].
Tahapan ini bertujuan untuk memahami tujuan
dan kebutuhan bisnis,
kelayakan  proyek  tersebut
dilaksanakan atau tidak [15].

2. Data Understanding
Data  understanding ~ merupakan  pemahaman
kebutuhan data untuk mencapai tujuan dalam
merumuskan strategi penelitian yang efektif dan
efisien [16]. Tahap ini bertujuan untuk memahami
pola dan struktur data, mengingat data teks adalah
data yang tidak terstruktur. Oleh karena itu, akan
dilakukan beberapa proses identifikasi, seperti
mengidentifikasi data yang hilang dan duplikasi,
menghitung jumlah data untuk setiap kelas, serta
menganalisis frekuensi kata dalam dataset [17].

3. Data Preparation
Tahap data preparation mencakup tahap preprocessing
yang harus dilakukan. Salah satu tahapan
preprocessing dalam  persiapan data adalah  data
cleaning, yang bertujuan untuk menghapus wissing
value pada satu atau beberapa atribut [18].

4. Modeling
Tahap modeling merupakan langkah krusial dalam
penerapan pendekatan data mining. Proses ini
melibatkan pembuatan  model dengan
menggunakan algoritma dari teknik tertentu,
seperti aturan asosiasi, untuk diterapkan pada
dataset yang telah disiapkan [19].

5. Evaluation
Pada tahap evaluation, dilakukan analisis terhadap
hasil dari pengolahan data yang telah
dilaksanakan. Interpretasi hasil juga merupakan
bagian dati tahap evaluasi ini. Evaluation bertujuan
untuk menilai kecocokan model yang digunakan
selama proses pembelajaran data [20].

serta untuk menilai

apakah  dapat
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6. Deployment
Tahap deployment, atau penyebaran, merujuk pada
proses pembuatan laporan atau presentasi
berdasarkan pengetahuan yang diperoleh selama
evaluasi dalam data mining [21].

Penerapan metode penelitian mengacu pada Gambar

1, metode CRISP-DM di terapkan dalam penelitian ini
sebagai berikut.

1. Business Undertanding
Pada tahap ini, dilakukan dengan menguraikan
permasalahan  dalam  penelitian,  metode

3. HASIL DAN PEMBAHASAN pemecahan masalah penelitian, dan penentuan
kebutuhan data. Tahap ini di deskripsikan pada

Tabel 1 sebagai beikut
Tabel 1. Tahap Business Understanding

Business Understanding
Permasalahan dalam Penelitian

Keterangan

Naive Bayes didasari pada asumsi sederhana bahwa
setiap nilai atribut secara kondisional tidak saling
bergantung jika nilai output telah diketahui. Namun,
asumsi tersebut tidak selalu tepat schingga dapat
mempengaruhi  tingkat keakuratan. Hal ini
disebabkan oleh waktu yang lama dan akurasi
prediksi yang masih belum optimal

Metode  Pemecahan Masalah Metode yang digunakan adalah metode optimasi
Penelitian Particle Swarm Optimization yang di implementasikan
untuk optimasi klasifikasi Naive Bayes Classifier.
Berikut formula atau rumus PSO dan NBC yang
diterapkan dalam penelitian ini [22]

a. Rumus Naive Bayes Classifier

P(HIX) = P(X|H).P(H)
P(X)

(Rumus 1)
Keterangan:
X = Data dengan kelas yang belum diketahui
H = Hipotesis data X merupakan suatu kelas
spesifik
P(H|X) = Probabilitas hipotesis H berdasar
kondisi X (posterior probability)
P(H) = Probabilitas hipotesis H (prior probability)
P(X|H) = Probabilitas X berdasarkan kondisi
pada hipotesis H
P(X) : Probabilitas X

b. Rumus Particle Swarm Optimization

new __ old local best __ yold
Vi,m =Ww. Vi,m + Clx(Pi,m Xi,m

global best
+ Cix Rx (P,

_ Xpld
Lm
(Rumus 2)
Mengukur kecepatan terkini masing-masing
partikel:
xnew — yold _ yynew
im im im
(Rumus 3)

Keterangan:

n = Jumlah partikel dalam kelompok

d = Dimensi

17, = Kecepatan partikel ke-i pada iterasi ke-i
C1,C2 = Konstanta akselerasi (learning rate)
R = Bilangan random (0-1)

DOI http:/ /dx.doi.org/10.36448/ expert.v14i2.3951
e-ISSN 2745-7265 p-ISSN 2088-5555 EXPERT Vol. 14 No. 2
December 31, 2024 — Hal.82

This work is licensed under a
= Creative Commons Attribution 4.0 International License


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

expeR I JURNAL MANAJEMEN SISTEM INFORMASI DAN TEEKNOLOGI

X, = Posisi saat ini dari partikel ke-i
Pbest; = Posisi terbaik sebelumnya dari partikel
ke-i
Pgbest = Partikel terbaik dari semua partikel
dalam satu kelompok atau populasi
Data yang dibutuhkan dalam penelitian ini adalah
data calon penerima bantuan sosial

Penentuan Kebutuhan Data

2. Data Understanding
Pada tahap ini, data yang digunakan adalah data
Penyasaran Percepatan Penghapusan Kemiskinan

Tabel 2. Kategori Penerima Bantuan Sosial

Ekstrem (P3KE). Data tetsebut merupakan data Kategori  Kelayakan Kategori
pengajuan calon penetima bantuan sosial dari Penerima Kemiskinan

salah satu kabupaten di Provinsi Lampung tahun Penerima Bantuan 1 = Sangat Miskin
2024. Parameter yang digunakan seperti Jenis 2 = Miskin
Kelamin, Status Marital, Pekerjaan, Pendidikan, 3 = Rentan Miskin
dan  Usia. Verifikasi terhadap  klasifikasi Bukan Penerima Bantuan 4 =Menengah
rekomendasi penerima bantuan sosial Kebawah
dikategorikan menjadi Penerima Bantuan dan 5 Penerima Tidak
Bukan Penerima Bantuan. Data understanding pada Layak

tahap ini di deskripsikan pada Tabel 2. Pada Tabel
3 merupakan dataset yang digunakan dalam tahap
Data Understanding.

Jumlah dataset yang digunakan dalam artikel
penelitian ini merupakan jumlah data yang tidak
sebenarnya. Jumlah data yang sebenarnya digunakan
dalam penelitian ini adalah 10004 record

Tabel 3. Dataset Calon Penerima Bantuan

Indlia du Kg: le:lifin fﬁfﬁi Pekerjaan  Pendidikan  Usia 2024
1 Laki-laki ii}‘;ﬂf Pekerja Lepas SLTE;‘ZEZEMJ.M 30
2 Laki-laki Kawin Pekerja Lepas SLTzZ?:elzteraj at 53
3 Perempuan Kawin Pekerja Lepas SD;FsizrzllgEaj at 51
4 Perempuan ii}‘;ﬁ: Pekerja Lepas SLTg;‘gzzm].at 24
> Lakd-lald ii;f Belnggj;dak SLTziviZgleraj at 19
6 Laki-laki Kawin Pensiunan SLT:?ZZ?lteraj at 67
7 Perempuan Kawin Bel]l;rei/efj;dak SLTI?/a1 SSSZraj at 64
9 Laki-laki Kawin  Pekerja Lepas SLnglzztemj N 37
10 Perempuan Kawin Bellgrg{/;]j;dak S LT:?:;;temj at 36

3. Data Preparation
Pada tahap data preparation, dilakukan pemilihan
data dan transformasi data. Data yang telah a.
digabungkan akan diproses lebih lanjut pada tahap
data preparation. Pada data preparation memiliki
proses yang dilakukan, yaitu sebagai berikut:

Data Selection

Proses data selection dilakukan karena tidak
semua data akan relevan untuk digunakan,
schingga perlu dilakukan seleksi data. Data
yang dipilih adalah yang sesuai dengan analisis
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yang akan diterapkan. Proses yang terjadi pada
data selection akan menghilangkan kolom ID

Tabel 4. Proses Data Selection

Individu, yang ditunjukan pada Tabel 4

berikut ini

Jenis Status .
Kelamin Marital Pekerjaan
Laki-laki Belum Pekerja Lepas

kawin
Laki-laki Kawin Pekerja Lepas
Perempuan Kawin Pekerja Lepas
Belum .
Perempuan fawin Pekerja Lepas
. Belum Belum/Tidak
Laki-laki kawin Bekerja
Laki-laki Kawin Pensiunan
Perempuan Kawin Belum/T.ldak
Beketja
Laki_laki Belum Pegawgl
kawin Negeri
Laki-laki Kawin Pekerja Lepas
. Belum/Tidak
Perempuan Kawin Bekerja

b.  Data Transformation

Pendidikan

Tamat
SLTA/sederajat
Tamat
SLTA/sederajat
Tamat
SD/sederajat
Tamat
SLTA/sederajat
Masih
SLTA/sederajat
Tamat
SLTA/sederajat
Tamat
SLTP/sederajat
Masih
PT/akademi
Tamat
SLTA/sederajat
Tamat
SLTA/sederajat

Usia 2024

30

51

24

19

67

64

24

37

36

Tabel 6. Klasifikasi Kriteria Hubungan

Data yang telah dipilih akan diproses lebih Keluarga
lanjut pada tahap data transformation. Proses
data transformation ini melibatkan klasifikasi Kriteri Kategori Nilai
) iteria .o, .
data ke dalam beberapa kategori yang telah Kriteria Krteria
ditentukan. Berikut adalah tabel Kepala 1
pengklasifikasian data: Hubungan Kelua.rga .
o . . keluarga Suami/Istri 2
1. Kiiteria Jenis Kelamin
Variabel ini berisi range nilai yang telah Anak 3
diklasifikasikan menjadi 2 nilai kriteria Anggota 4
yaitu 1 dan 2. Pada Tabel 5 merupakan Keluarga
Kriteria Jenis Kelamin yang telah di Lainnya
klasifikasikan
Tabel 5. Klasifikasi Kriteria Jenis Kelamin 3. Kiriteria Status Marital

Variabel ini berisi range nilai yang telah

Kriteria Kategori Nilai diklasifikasikan menjadi 3 nilai kriteria

Kriteria Krteria yaitu 1,2 dan 3. Pada Tabel 7 merupakan
Jenis Laki-laki 1 Kriteria Status Marital yang telah di
Kelamin Perempuan 2 klasifikasikan

Tabel 7. Klasifikasi Kriteria Status Marital

2.

Kriteria Hubungan Keluarga

Variabel ini berisi range nilai yang telah
diklasifikasikan menjadi 4 nilai kriteria
yaitu 1,2,3 dan 4. Pada Tabel 6 merupakan
Kriteria Hubungan Keluarga yang telah di
klasifikasikan

This work is licensed under a
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S Kategori Nilai
Kriteria Kriteria Kriteria
Belum 1
Status Kawin
Marital Kawin 2
Cerai 3
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4. Kiriteria Pekerjaan
Variabel ini berisi range nilai yang telah
diklasifikasikan menjadi 4 nilai kriteria
yaitu 1,2,3, dan 4. Pada Tabel 8 merupakan
Kriteria ~ Pekerjaan  yang telah  di
klasifikasikan

Tabel 8. Klasifikasi Kriteria Pekerjaan

Kriteria Kategori Nilai
Kriteria Kriteria
Belum/Tidak 1
Bekerja

Pekerjaan Eeker] a 2

epas

Pegawai 3
Pensiunan 4

5. Kriteria Pendidikan
Variabel ini berisi range nilai yang telah
diklasifikasikan menjadi 5 nilai kriteria
yaitu 1,234, dan 5. Pada Tabel 9
merupakan Kriteria Pendidikan yang telah
di klasifikasikan

Tabel 9. Klasifikasi Kriteria Pendidikan

Kriteria Kategori Nilai
Kriteria Kriteria
Tidak 1
Sekolah
SD

Pendidikan  SMP
SMA
Perguruan

Tinggi

2
3
4
5

6. Kriteria Usia
Variabel ini berisi range nilai yang telah
diklasifikasikan menjadi 4 nilai kriteria
yaitu 1,23 dan 4. Pada Tabel 10
merupakan Kriteria Usia yang telah di
klasifikasikan

Tabel 10. Klasifikasi Kriteria Usia

Kriteria Kategori Nilai
Kriteria kriteria
> 60 Tahun 1
Usia 41-60 Tahun 2
18-40 Tahun 3
<18 Tahun 4
4. Modeling

Pada tahap ini, data yang telah diklasifikasikan
akan diproses lebih lanjut melalui beberapa
pemodelan. Proses pemodelan ini bertujuan
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untuk mengoptimalkan hasil yang diperoleh.
Berikut merupakan tahapan optimasi Naive Bayes
menggunakan Particle Swarm Optimization. Pada
Langkah ini. algoritma PSO digunakan untuk
mengoptimasi parameter pada Nazve Bayes, dengan
tujuan untuk mengoptimalkan hasil klasifikasi
data. Berikut merupakan langkah-langkah
penerapan algortima PSO dalam optimasi
parameter Nazve Bayes:
1. Inisiasi Partikel dan Kecepatan
a. Inisialisasi Posisi Partikel (xi):
Dalam penelitian ini variable partikel
ditentukan sebagai berikut

Xmin — 10
Xomax = 50

Maka nilai acak (random) yang
dihasilkan = 0.25

Selanjutnya hitung posisi awal xi(0)
sebagai berikut:

x%;(0) = 0.25X (50 —10) + 10
x;(0) = 0.25X 40 + 10

x;(0) =10+ 10

x;(0) =20

Jadi, posisi awal partikel xi(0) adalah
20.

b. Inisialisasi Kecepatan Partikel (vi):
Dalam  penelitian  ini  variabel
kecepatan  partikel  ditentukan
sebagai berikut

Vpmin = =5
Vmax = 10

Maka nilai acak (random) yang
dihasilkan = 0.6

Selanjutnya hitung kecepatan awal
vi(0) sebagai berikut

v; = 0.6 X (10 — (=5)) + (=5)
v; = 9 — 5
v = 4

Jadi, kecepatan awal partikel vi(0) =
4
2. Evaluasi Fitness dengan Naive Bayes

Evaluasi  setiap  partikel — dengan
menghitung  akurasi  Naie  Bayes
berdasarkan parameter yang diwakili
oleh posisi partikel. Dalam penelitian ini
berdaasarkan dataset pada Tabel 4, hasil
klasifikasi Nazve Bayes adalah 9 data yang
dinyatakan sebagai Penerima Bantuan
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dan 1 data dinyatakan Bukan Penerima.
Berikut adalah tahapan Evaluasi fizness
dengan Naive Bayes
a. Probabilitas Prior

9
P(Penerima Bantuan) = I
=09

P(Bukan Penerima Bantuan)

= ! =1.0
10
b. Likelibood
Likelihood Jenis Kelamin

P(Laki — laki|Penerima Bantuan) =

2:0.56
. . Bukan
P(L — lak =
( aki — laki Penerima Bantuan)
1
-=1.0
1
1 zkelihood Status Marital
P (Belum K aWin|Penenma)
B3antuan
=—-—=0.33
9
Bukan
P | Belum Kawin|Penerima
Bantuan
=-=1.0
1

Likelihood Pekerjaan
P(Pegawai Negeri|Penerima

0
Bantuan) = 5= 0

P(Pegawai Negeri|Bukan
Penerima
Bantuan) = 1= 1.0

Likelihood Pendidikan
P(Masih PT
/Akademi|Penerima

Bantuan) = 9= 0

P(Masih PT
/Akademi|Bukan Penerima

1
Bantuan) = 1= 1.0

c. Probabilitas Posterior
Untuk penerima:

P(Penerima Bantuan|Fitur)
=09X056X033X0X0=0

Untuk Bukan Penerima
(Bukan Penerima' Fi tur)

Bantuan
=01X10X10X10X10=1

Hasil = Karena probabilitas posterior
untuk Bukan Penerima (0.1) lebih
tinggi dibandingkan dengan
Penerima  (0),  individu  ini
diklasifikasikan ~ sebagai ~ Bukan
Penerima Bantuan.

Update 1ocal Best dan Global Best
Asumsi awal:

Fitness Partikel Saat Ini=85
Local Best (p;) sebelumnya=80
Global Best (g) sebelumnya=82

a.  Update Local Best (p;):
Karena fitness partikel saat ini (85)
lebih baik dati nilai /Jocal  best
sebelumnya (80):
p;i =85

b. Update Global Best (g)
Local Best yang baru = 85
Global Best sebelumnya = 82
Karena Jocal best (85) lebih baik dari
global best (82), maka:
g=2=85
Maka:
Local Best p; baru = 85
Global Best g = baru = 85

Iterasi Hingga Konvergensi atau
Kondisi Berhenti

Tabel 11. Perhitungan Iterasi dan Optimalisasi dalam Proses PSO

Komponen
. vi Insersia Kognitif X o
Iterasi  gecepatan)  (W.v)  (CL.TL (Ppost — (C2.72. (Gpost — Posisi  LosisiBaru (X +7)
x))
1 2 0.52=1.0 1.5-0.8:(6-5=1.2 1.5:0.8:(7-5=2.4 5 5+4.6=9.6
2 4.6 Dihitung  Dihitung ulang Dihitung ulang 9.6 Dihitung ulang

ulang
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4.

KESIMPULAN
Berdasarkan  pengujian  optimasi  Naie Bayes

menggunakan PSO menghasilkan nilai optimal dari
parameter model yang meningkatkan akurasi klasifikasi.

Dalam pengujian dengan 10 data,

PSO berhasil

mengoptimalkan parameter Nazve Bayes schingga 9 dari 10
data diklasifikasikan dengan benar sebagai penerima
bantuan, dan 1 data diklasifikasikan sebagai bukan

penerima  bantuan.

Nilai fitness dari model yang

dioptimalkan mendekati 0.9 (90% akurasi), menunjukkan
bahwa PSO efektif dalam menyesuaikan parameter untuk
meningkatkan performa Naive Bayes. Maka hal ini dapat di
simpulkan bahwa penggunaan algortima PSO, model
Naive Bayes menjadi lebih akurat dan andal dalam
klasifikasi data, khususnya dalam konteks pengambilan
keputusan untuk menentukan penerima bantuan sosial.
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