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Abstrak – Dampak ekonomi setelah pandemi Covid-19 dirasakan berbagai negara. Pemerintah 

Indonesia melaksanakan pemulihan ekonomi dan memberikan bantuan sosial berdasarkan kondisi ekonomi, 

namun masih ada warga yang tidak mendapatkan bantuan padahal layak untuk dibantu. Pemerintah Desa 

Sumbung berusaha mengantisipasi dengan mencari pola yang menjadi indikator paling berpengaruh pada kondisi 

ekonomi untuk kelayakan pemberian bantuan sosial. 

Penelitian dilakukan menggunakan metode klasifikasi yaitu algoritma C4.5 karena menghasilkan 

visualisasi pohon keputusan yang mudah dipahami. Data yang digunakan adalah data MCD Boyolali untuk Desa 

Sumbung Kecamatan Cepogo. Hasil penelitian dari 21 atribut, diperoleh 8 kriteria dengan bobot tertinggi sebagai 

indikator kondisi ekonomi. Hasil akurasi algoritma C4.5 mencapai 94,47%, lebih tinggi dari Naïve Bayes 

(93,28%) dan K-NN (91,70%) sehingga cocok untuk melakukan klasifikasi kondisi ekonomi warga Kabupaten 

Boyolali khususnya Desa Sumbung.  

 

Kata Kunci — Algoritma C4.5, Data Mining, Kondisi Ekonomi, MCD Boyolali, Pohon Keputusan 

 

 Abstract – The economic impact of the Covid-19 pandemic was felt by various countries. The 

Indonesian government implemented economic recovery and provided social assistance based on economic 

conditions, but there are still residents who do not receive assistance even though they deserve help. The Sumbung 

Village Government is trying to anticipate by looking for patterns that are the most influential indicators of 

economic conditions for the eligibility of providing social assistance.  

 The research was carried out using the classification method, namely the C4.5 algorithm because it 

produces decision tree visualizations that are easy to understand. The data used is MCD Boyolali data for 

Sumbung Village, Cepogo District. The research results of 21 attributes obtained 8 criteria with the highest weight 

as indicators of economic conditions. The accuracy results of the C4.5 algorithm reached 94.47%, higher than 

Naïve Bayes (93.28%) and K-NN (91.70%) so it is suitable for classifying the economic conditions of residents of 

Boyolali Regency, especially Sumbung Village. 

 

Keywords — C4.5 Algorithm, Data Mining, Decision Tree, Economic Conditions, MCD Boyolali 

 

1. PENDAHULUAN 

Wabah Covid-19 berdampak pada bidang sosial, politik maupun ekonomi. Pasca Wabah Covid-19, 

pemerintah melaksanakan kebijakan Pemulihan Ekonomi yaitu rangkaian kegiatan yang bertujuan mengurangi 

dampak negatif yang telah ditimbulkan dengan memberikan bantuan sosial[1]. Bantuan sosial (Bansos) merupakan 

program program dibebankan pada Anggaran Pendapatan dan Belanja Pemerintah. Bantuan sosial dapat diberikan 

pada perseorangan, keluarga maupun kelompok masyarakat namun tidak bersifat berkelanjutan dan bersifat 

selektif [2]. Bantuan sosial hanya diberikan kepada warga kurang mampu secara ekonomiyaitu tidak mampu 

memenuhi kebutuhan dasarnya seperti kebutuhan rohani, pangan, sandang,  papan, dan kesehatan. [3]. Namun, 

sering kali masih ditemukan penerima bansos yang salah sasaran, tidak merata dalam penyaluran bansos, dan 

masih ditemukan data ganda [4]. Dalam rangka antisipasi, Pemerintah Desa Sumbung ingin menemukan indikator 

yang mempengaruhi kondisi ekonomi yang layak mendapatkan bantuan sehingga tidak salah sasaran. Metode yang 

tepat adalah dengan metode klasifikasi data mining [5] agar mendapatkan kesimpulan atau pola yang menjadi 

indikator bahwa seseorang dalam kondisi ekonomi yang layak dibantu. Kondisi ekonomi merupakan kemampuan 
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seseorang untuk memenuhi kebutuhan hidupnya [6]. Kemensos membaginya menjadi 7 kriteria [7] dan BPS 

(Badan Pusat Statistik) menjadi 14 kriteria [8].   

Metode klasifikasi menggunakan Algoritma C4.5 yang menawarkan keuntungan seperti hasil yang mudah 

divisualisasikan, penghapusan fitur yang tidak relevan (noise), dan memiliki akurasi lebih baik berdasarkan 

komparasi C4.5 (77,91%), Naïve Bayes (76,59%), K-NN (63,54%) dalam analisis keberlangsungan pasien gagal 

jantung [9]. Dalam penelitian lain Algoritma C4.5 memiliki performa lebih baik daripada Naïve Bayes [10], [11], 

[12]. 

Penelitian ini berusaha mencari akurasi dari algoritma C4.5 dan indikator yang paling berpengaruh dalam 

penentuan kondisi ekonomi warga kabupaten Boyolali. Label yang diberikan yaitu “TIDAK LAYAK” (untuk 

status “MAMPU”) dan “LAYAK” (untuk status “RAWAN KEMISKINAN”, “MISKIN” dan “MISKIN 

ABSOLUT”) karena MCD Boyolali menjadi rujukan pemberian bantuan sosial [13]. Penelitian menggunakan 

sampel data MCD (Monitoring Center for Development) Boyolali yaitu data MCD Desa Sumbung Kecamatan 

Cepogo Kabupaten Boyolali Bulan April Tahun 2024 dengan 37 atribut, 4368 baris data dan 1266 data Kepala 

Keluarga. Dengan hasil yang diperoleh diharapkan Pemerintah Desa Sumbung dapat melaksanakan program 

pengentasan kemiskinan dan dapat menguragi resiko bantuan yang salah sasaran. 

2. METODE PENELITIAN 

Tahap awal dengan studi lapangan dan wawancara di wilayah penelitian, perumusan masalah, studi 

pustaka, tujuan penelitian dilanjutkan dengan pemrosesan data. Metode yang digunakan adalah metode standar 

dalam penelitian Data Mining yaitu Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) [10], [14], 

[15], [16], [14], [17], [18]. Sedangkan untuk pengujiannya menggunakan Confusion Matrix sehingga secara 

langsung dapat melihat hasil akurasi [10]. 

2.1. Pengumpulan Data 

Data yang menjadi basis dalam penelitian ini diperoleh dari Admin MCD Desa Sumbung yang berisi 

nama, nik, status perkawinan, usia, pendidikan, penghasilan, kepemilikan Tabungan, kondisi rumah, kepemilikan 

jaminan Kesehatan maupun akses informasi.  

 

2.2. CRISP-DM 

 
Gambar 1. Diagram CRISP-DM 
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2.2.1. Business Understanding (Pemahaman Bisnis) 

Pemahaman terkait dengan masalah yang sedang terjadi yaitu tentang bantuan sosial dan tujuan yang 

ingin dicapai yaitu menemukan akurasi klasifikasi Data Mining dan indikator dengan bobot tertinggi yang 

berpengaruh dalam kondisi ekonomi warga. 

2.2.2. Data Understanding (Pemahaman Data) 

Pemahaman tentang setiap atribut data dari data MCD Boyolali. Pemahaman terkait atribut data dan nilai 

data perlu dilakukan agar memberikan gambaran besar dari data MCD Boyolali khususnya data MCD Boyolali 

untuk Desa Sumbung Kecamatan Cepogo. 

2.2.3.  Data Preparation (Persiapan Data) 

Untuk menghasilkan data yang berkualitas, diperlukan proses preprocessing sebelum menggunakan data 

pada operasi utama dalam pengolahan data. Proses preprocessing dalam penelitian ini menggunakan Microsoft 

Excel. 

2.2.3.1. Data Cleaning (Pembersihan Data) 

Proses ini memastikan keakuratan, konsistensi, dan kegunaan data. Prosesnya yang dilakukan adalah 

mendeteksi kesalahan data atau data yang corrupt (rusak / tidak sempurna) dan memperbaiki atau menghapus data 

sesuai kebutuhan.  

2.2.3.2. Data Transformation (Transformasi Data) 

Digunakan dalam proses data mining untuk mengubah data ke dalam format yang sesuai melalui teknik 

normalization (normalisasi), attribute selection, dan discretization. 

2.2.3.3. Data Redundancy (Reduksi Data) 

Memilah data yang berukuran besar tentu sangat melelahkan, karena itu perlu dilakukan pengurangan 

data melalui penyederhanaan data, pemilihan atribut, penyesuaian nilai atribut, maupun pengurangan ukuran data 

[19]. 

2.2.4. Modeling (Pembuatan Model) 

Dalam tahapan ini, data yang telah dibersihkan diimport ke dalam aplikasi RapidMiner dan mulai 

pembentukan model klasifikasi. Pemodelan ini memperhatikan kedalaman dan pemangkasan pohon keputusan. 

2.2.5. Evaluation (Evaluasi) 

Hasil yang telah diperoleh diuji dan dibandingkan dengan kondisi yang berbeda untuk menemukan 

performa terbaik sehingga layak untuk digunakan. Dalam evaluasi, hasil analisis klasifikasi dievaluasi berdasarkan 

keadaan sebenarnya. 

2.2.6. Deployment 

Tahap implementasi atas model yang sudah terbentuk dalam sebuah simulasi. Dalam penelitian 

menggunakan simulasi visual melalui RapidMiner. Visualisasi dengan pohon keputusan bertujuan agar presentasi 

dapat efektif dan mudah dipahami. 

 

2.3. Rapid miner 

RapidMiner adalah software yang berfungsi untuk analisis data mining dan merupakan aplikasi terbaik 

untuk Data Mining [5], [20]. 

2.4. Algoritma C4.5 

Algoritma C4.5 merupakan salah satu algoritma klasifikasi untuk melakukan peramalan atau prediksi 

suatu data dengan hasil perupa pohon keputusan [21]. Algoritma C4.5 melalui beberapa tahapan sebagai berikut: 

2.4.1. Menghitung nilai entropy 

Perhitungan pertama adalah mengukur tingkat keragaman nilai yang ada pada sebuah kolom terhadap 

kriteria pada label hasil [22], [23]. 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) = ∑ −𝑝𝑖 ∗ 𝑙𝑜𝑔2
𝑛
𝑖=1 𝑝𝑖 ....................................................................................... (1) 

Keterangan: 
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S  : Jumlah seluruh data 

n  : Jumlah kompulan data 

pi  : Nilai atribut dibagi label hasil 

log2  : Logaritma biner / basis dua 

 

Catatan: Pada saat nilai pada sebuah kolom dengan label identik, entropy =1, dan jika salah satu >0, nilai entropy 

= 0. 

2.4.2. Menghitung nilai gain 

Gain(S,A) merupakan bobot yang dihitung dari selisih entropy total dikurangi entropy atribut dikalikan 

jumlah pada kolom dibagi data label. [22]. 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) − ∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|

𝑛
𝑖=1 ∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖)  ........................................................ (2) 

Keterangan: 

S  : Jumlah seluruh data 

A  : Atribut atau kolom 

n  : Jumlah partisi S 
|Si|  : Jumlah kasus pada partisi ke-i 

|S|  : Jumlah kasus dalam S 

2.4.3. Menghitung SplitInfo 

SplitInfo menyatakan informasi entropy dari nilai atribut terhadap data keseluruhan [22].  

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜(𝑆, 𝐴) = − ∑
𝑆𝑖

𝑆

𝑛
𝑖=1 ∗ 𝑙𝑜𝑔2

𝑆𝑖

𝑆
  .................................................................................. (3) 

Keterangan: 

S  : Jumlah seluruh data 

A  : Atribut atau kolom 

Si  : Jumlah sampel untuk atribut A 

log2  : Logaritma biner / basis dua 

2.4.4. Menghitung Gain Ratio 

Gain Ratio digunakan untuk mengurangi bias atribut di banyak cabang [22].  

𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝑆, 𝐴) =
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆,𝐴)

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜(𝑆,𝐴)
  .......................................................................................... (4) 

Keterangan: 

S   : Himpunan kasus 

A   : Atribut 

Gain(S,A) : Gain A 

SplitInfo(S,A) : SplitInfo A 

2.5. Confusion Matrix 

Confusion Matrix adalah metode untuk mengevaluasi kinerja algoritma klasifikasi [24]. 
Tabel 1. Confusion MatrixConfusion Matrix 

Aktual  
Prediksi data  

Negatif  Positif  

Negatif  TN (True Negative) FN (False Negative) 

Positif  FP (False Positive) TAPI (True Positive) 

 

Keterangan: 

a. True Negatif (TN): bila data sebenarnya bernilai negatif, hasil prediksi menunjukkan negatif. 

b. True Positif (TP): bila data sebenarnya bernilai positif, hasil prediksi menunjukkan positif. 

c. False Negatif (FN): bila data sebenarnya bernilai positif, hasil prediksi menunjukkan negatif. 

d. False Positif (FP): bila data sebenarnya bernilai negatif, hasil prediksi menunjukkan positif.  
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2.5.1. Accuracy 

Rasio prediksi dengan jumlah total prediksi untuk menilai seberapa baik hasil klasifikasi yang dilakukan 

oleh suatu model sesuai dengan nilai yang sebenarnya. [9].  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
𝑥100%   ..................................................................................... (5) 

 

2.5.2. Precision 

Rasio prediksi benar dengan jumlah total prediksi positif untuk mengukur seberapa baik model dalam 

mengidentifikasi sampel positif yang sebenarnya. [9].  

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
𝑥100%   ................................................................................................. (6) 

2.5.3. Recall 

Rasio prediksi dengan jumlah total prediksi untuk mengukur seberapa baik model dalam menemukan 

sampel yang sebenarnya positif [9]. 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
𝑥100%   ...................................................................................................... (7) 

2.5.4. f-measure 

Nilai f-measure didapatkan dengan memadukan nilai recall dan precision [9]. 

 

𝑓 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑥 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
𝑥100%   ....................................................................... (8) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Proses analisis diawali dengan persiapan alat bantu Data Mining yaitu RapidMiner, dilanjutkan dengan 

proses CRISP-DM terhadap data yang telah tersedia. 

3.1. Persiapan Aplikasi Rapid Miner 

Aplikasi RapidMiner awalnya dapat diunduh melalui www.rapidminer.com, atau https://altair.com/altair-

rapidminer. Aplikasi RapidMiner saat ini telah diakuisisi oleh perusahaan yang bernama Altair Engineering pada 

bulan September tahun 2022. Setelah berhasil download, dilanjutkan instalasi dalam komputer. 

3.2. Pengumpulan data 

Setelah data diperoleh, data dipelajari struktur dan kondisinya agar menemukan cara yang paling efektif 

dalam persiapan data. Data yang diperoleh berupa data keluarga namun pengisian informasi secara menyeluruh 

hanya pada kepala keluarga saja. 

 

 
Gambar 2. Data sebelum diproses (Bagian 1) 

 

http://www.rapidminer.com/
https://altair.com/altair-rapidminer
https://altair.com/altair-rapidminer
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Gambar 3. Data sebelum diproses (Bagian 2) 

3.3. Pemrosesan data dalam Microsoft excel 

Melalui Microsoft excel, data disorting dan menemukan noise dengan cepat. hasil akhir dari pemrosesan 

ini adalah data penghapusan data non kepala keluarga dan dihasilkan data kepala keluarga dengan tambahan atribut 

jumlah tanggungan. 

 
Gambar 4. Penghapusan noise dan transformasi data 

3.4. Penghapusan kolom yang tidak diperlukan  

Data yang sudah dihasilkan adalah 1266 baris data, dilakukan pemberian interval usia pada kolom usia 

dengan mengacu pada data The World Health Organization (WHO) [25]. Kemudian menghapus kolom-kolom 

yang tidak begitu berpengaruh dalam Analisa yaitu kolom “No”, “Nama”, “NIK”, “No KK” dll. 

3.5. Pemilihan label dan penyeragaman istilah 

Label yang digunakan diseragamkan menjadi “LAYAK” dan “TIDAK LAYAK”, kemudian dalam nilai 

atribut disederhanakan agar tidak mengganggu pada saat pembentukan pohon keputusan. 

3.6. Proses pembentukan model dalam RapidMiner 

Proses selanjutnya adalah import data melalui aplikasi RapidMiner. Proses ini akan mengatur kondisi 

atribut sebagai binominal dan polynominal dilanjutkan dengan pemilihan label yang menjadi hasil keputusan. 

 
Gambar 5. Import Data 
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3.7. Persiapan modeling 

Dalam lembar kerja RapidMiner dipersiapkan dataset, operator SplitData (untuk membagi data traing 

80% dan data testing 20%). Cukup dilakukan drag and drop dan pengaturan dapat dilakukan dalam setiap operator 

dalam RapidMiner. 

 
Gambar 6. Persiapan Modeling 

 
Gambar 7. Split Data Training dan Data Testing 

3.8. Modeling 

Proses pembentukan model menggunakan parameter kedalaman analisis (maximal depth) 

diujicoba mulai dari kedalam dua sampai menemukan hasil yang akurasi yang paling optiml. dalam 

apply pruning - confidence diisi 0.5 dan dalam apply prepruning - minimal leaf size diisi 3. Pruning 

adalah menyederhanakan atau memangkas struktur pohon yang telah terbentuk agar percabangan pohon 

tidak terlalu banyak dan lebih fokus [26]. 

 

3.9. Evaluasi Model 

Evaluasi dilakukan dengaan memberikan kesimpulan atas hasil akurasi yang didapatkan untuk 

menemukan performa terbaik dan paling efisien. Berdasarkan hasil akurasi, dapat dilihat kesimpulan dari 

persentase akurasi sebagai berikut [27]: 

 
Tabel 2. Standarisasi Akurasi 

No. Hasil Akurasi Kesimpulan 

1.  0.90 – 1.00 Sangat baik sekali 

2.  0.80 – 0.90 Sangat baik 

3.  0.70 – 0.80 Baik 
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No. Hasil Akurasi Kesimpulan 

4.  0.60 – 0.70 Cukup 

5.  0.50 – 0.60 Sedang 
 

Tabel 3. Pengujian Akurasi Kedalaman Analisis 

No. Kedalaman Cabang Persentase akurasi Kesimpulan 

1.  2 85,38 % Sangat baik 

2.  3 85,77 % Sangat baik 

3.  4 85,38 % Sangat baik 

4.  5 86,17 % Sangat baik 

5.  6 91,30 % Sangat baik sekali 

6.  7 94,47 % Sangat baik sekali 

7.  8 93,28 % Sangat baik sekali 

8.  9 94,07 % Sangat baik sekali 

9.  10 94,07 % Sangat baik sekali 

10.  11 94,07 % Sangat baik sekali 

11.  12 94,47 % Sangat baik sekali 

 

 
Gambar 8. Performa Algoritma C4.5 

 
Gambar 9. Pohon keputusan dengan performa terbaik 
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3.10. Perbandingan akurasi dengan Algoritma Naïve Bayes 

 
Gambar 10. Performa Algoritma Naïve Bayes 

3.11. Perbandingan akurasi dengan Algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) 

 
Gambar 11. Performa Algoritma K-NN 

4. SIMPULAN  

Berdasarkan hasil analisa sampel Data MCD Desa Sumbung, Kecamatan Cepogo, Kabupaten Boyolali, 

diperoleh hasil penelitian sebagai berikut: 

1. Kondisi ekonomi warga Kabupaten Boyolali paling dipengaruhi oleh: kepemilikan harta lancar, jumlah 

tanggungan dalam satu keluarga, penghasilan bulanan, kemampuan membeli lauk, rasio pengeluaran pangan, 

kemampuan membeli pakaian, kepemilikan akses informasi, dan tingkat pendidikan. 

 

2. Pengujian menggunakan RapidMiner menghasilkan akurasi sebesar 94,47% untuk C4.5, 93,28% untuk Naïve 

Bayes dan 91,70% untuk K-Nearest Neighbor (KNN) sehingga C4.5 lebih cocok untuk diterapkan dalam 

klasifikasi kondisi ekonomi warga Kabupaten Boyolali berdasarkan data MCD (Monitoring Center for 

Development). 

 

5. SARAN 

Dalam penelitian ini diteliti sampel data dari satu desa di Kabupaten Boyolali dan berfokus pada indikator 

kondisi ekonomi. Penelitian selanjutnya dapat menganalisis tentang kelayakan rumah yang ditinggali warga 

Boyolali. Data MCD Boyolali diperbarui setiap bulan sehingga dapat dianalisa pola kondisi ekonomi yang akan 

menurun maupun meningkat. Dalam pengembangan aplikasi berdasarkan penelitian ini pun, sebaiknya benar-

benar memperhatikan regulasi yang berlaku dalam instansi.  
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