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Abstract 

 
Non-cash Food Assistance (BPNT) is a government program that aims to improve the food 
security of underprivileged communities. However, the process of identifying recipients often 
faces challenges such as inaccurate data and distribution that is not on target. This research aims 
to classify the eligibility of BPNT recipients in Bukit Biru Village using the Support Vector Machine 
(SVM) method. The research data involved 1,041 BPNT recipient data with attributes such as 
total income, number of dependents, number of vehicles, type of work, marital status and house 
condition. The research process includes data collection, data transformation preprocessing 
using One-Hot Encoding, division of Training data and Testing data with a ratio of 80:20. The 
Support Vector Machine (SVM) model using a linear kernel and optimal parameters such as 
Complexity (C) = 1000 and maximum iterations = 50 resulted in an accuracy of 89%, with 
evaluation metrics such as precision, Recall, and F1-Score. These results show that the Support 
Vector Machine (SVM) method can be used effectively to separate the eligible and ineligible 
classes. This research is expected to help improve the effectiveness of the BPNT program and 
provide recommendations for the government in validating prospective recipient data more 
accurately.  

  
Keywords: Non-Cash Food Assistance, Classification, Support Vector Machine, Eligibility, 
Accuracy  
 
1. Pendahuluan 

Program Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT) merupakan bantuan sosial dari pemerintah 
bertujuan untuk membantu masyarakat yang mengalami kesulitan memenuhi kebutuhan dasar 
serta meningkatkan ketahanan pangan dan gizi masyarakat kurang mampu [1]. Masyarakat 
kurang mampu yang layak menerima BPNT di Kelurahan Bukit Biru sering menghadapi masalah, 
seperti data yang tidak akurat dan kurangnya keterbukaan dalam pemilihan penerima bantuan 
[2]. 

Pemilihan penerima bantuan selain memakan waktu, proses tersebut juga memiliki risiko tinggi 
terhadap kesalahan dan kecurangan yang dapat menyebabkan bantuan tidak tepat sasaran, 
pada akhirnya mengurangi efektivitas BPNT [3]. Program BPNT mengalami kesulitan 
mengidentifikasi penerima bantuan, sehingga masih ada masyarakat miskin belum teridentifikasi 
dan terverifikasi sebagai warga miskin yang berhak menerima BPNT [4]. 

Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT) memiliki permasalahan yaitu mengalami kesulitan dalam 
mengidentifikasi penerima bantuan yang dihadapi di Kelurahan Bukit Biru, untuk mengatasi 
masalah pemerintah daerah harus rutin melakukan verifikasi dan validasi data penerima bantuan 
untuk memastikan bahwa data yang ada sesuai dengan kondisi lapangan [5]. Verifikasi dan 
validasi data Memastikan bahwa penerima bantuan sesuai data Kelurahan Bukit Biru dengan 
menerapkan konsep prediksi, klastering, dan klasifikasi untuk memecahkan masalah kelayakan 
penerima BPNT [6]. 

Untuk memecahkan masalah penerima BPNT dapat menerapkan konsep klasifikasi, dimana 
klasifikasi adalah bagian dari proses data mining yang diterapkan untuk mengelompokkan dari 
kumpulan data ke dalam kategori tertentu [7]. Kumpulan data yang besar pada proses klasifikasi 
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terdapat banyak algoritma digunakan seperti Naive Bayes, Decision Tree dan Support Vector 
Machine [8]. 

Berdasarkan Penelitian yang dilakukan oleh Normah et al (2022) terkait klasifikasi penyakit 
kanker payudara yang membandingkan akurasi tiga algoritma klasifikasi mengindikasikan bahwa 
algoritma Support Vector Machine (SVM) menunjukkan kinerja paling optimal dengan tingkat 
akurasi sebesar 74,29%, diikuti oleh Naive bayes dengan akurasi 65,71%, dan Decision Tree 
dengan akurasi 60,00%. Penelitian lain yang dilakukan oleh Sari et al (2022) terkait klasifikasi 
konsumsi obat  menghasilkan akurasi sebesar 0,53% untuk algoritma Support Vector Machine, 
kemudian Naive Bayes sebesar 0,50% dan terakhir Decision Tree sebesar 0,41%. 

Support Vector Machine (SVM) merupakan metode yang menerapkan tugas klasifikasi dan 
regresi berbasis Machine Learning dengan cara kerja mencari bidang pemisah optimal untuk 
membedakan kategori-kategori dalam data, sehingga dapat memprediksi kelas baru dengan 
akurasi tinggi [11]. Berdasarkan penelitian dilakukan oleh Alamsyah et al (2022) mengidentifikasi 
penyakit Leukimia dan melakukan perbandingan metode yang memperoleh hasil akurasi Support 
Vector Machine sebesar 95,45% sedangkan hasil akurasi  Decision Tree sebesar 65,90% jauh 
lebih kecil dibandingkan dengan Support Vector Machine. 

Berdasarkan uraian diatas, penelitian berfokus untuk melakukan klasifikasi data Bantuan Pangan 
Non Tunai di Kelurahan Bukit Biru yang menggunakan metode algoritma Support Vector Machine 
dengan mempertimbangkan jumlah penghasilan, jumlah tanggungan, status perkawinan, jenis 
pekerjaan dan kondisi rumah dan lain sebagainya. Penelitian diharapkan mampu mengungkap 
faktor-faktor yang mempengaruhi efektivitas Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT) di Kelurahan 
Bukit Biru serta memberikan solusi kepada pemerintah untuk memvalidasi data agar tidak 
terjadinya kesalahan untuk calon penerima BPNT dengan melihat hasil akurasi metode Support 
Vector Machine dari penelitian sebelumnya. 

 
2. Metode Penelitian 

langkah-langkah metode penelitian memerlukan proses teratur sehingga mendapatkan hasil 
klasifikasi akurat yang dicantumkan di Gambar 1. 
 

 
Gambar 1. Metode Penelitian 

Gambar 1 menunjukkan visualisasi proses atau langkah-langkah pada penelitian menentukan 
kelayakan penerima BPNT menerapkan metode Support Vector Machine akan dijelaskan 
sebagai berikut: 

1. Pengumpulan Data 
Pengumpulan data, pengumpulan data didapatkan dari Kelurahan Bukit Biru, data yang 
digunakan merupakan data calon penerima Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT). 
2. Preprocessing Data 
Pada tahap Preprocessing data dilakukan proses transformasi data, dimana setiap atribut 
data yang telah dikumpulkan diubah menjadi nilai biner.  
3. Split Data 
Pada tahap Split data, dilakukan pembagian data menjadi data pelatihan dan data pengujian. 
4. Klasifikasi Support Vector Machine (SVM) 
Support Vector Machine (SVM) merupakan metode yang sering diaplikasikan pada 
penelitian regresi dan klasifikasi. SVM digunakan karena kemampuannya yang tinggi dalam 
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memisahkan kelas-kelas yang berbeda dalam data dengan mengguanakan Hyperplane 
yang optimal. 
5. Evaluasi 
Tahap evaluasi, mengukur kinerja model untuk menentukan tingkat keberhasilannya. Proses 
evaluasi diterapkan memanfaatkan metrik tertentu, seperti akurasi, presisi, Recall, F1-score, 
serta Confusion Matrix memastikan model mampu memberikan hasil yang optimal dan baik.  

 
2.1. Pengumpulan Data 

Pengumpulan data diperlukan untuk melakukan sebuah penelitian agar mendapatkan sebuah 
informasi akurat serta yang diperlukan. Data yang diterapkan merupakan data BPNT 
dikumpulkan di wilayah Kelurahan Bukit Biru dengan atribut meliputi total pendapatan, jumlah 
tanggungan, jumlah kendaraan, jenis pekerjaan, status pernikahan dan kondisi rumah dengan 
total 1041 data penerima BPNT tahun 2023 [13]. 

 
2.2. Transformasi Data 

Transformasi data merupakan langkah mengubah data menjadi format tertentu agar dapat 
memudahkan pengolahan dan analisis model [14]. Transformasi data dilakukan berdasarkan 
pada kriteria atribut dari data penerima BPNT dengan memberikan nilai “0” yang berarti tidak 
berpengaruh, sedangkan nilai “1” berpengaruh [15].  
 
2.3. Split Data 

Setelah transformasi data, Split data merupakan langkah dalam proses yang memisahkan 
dataset menjadi data pelatihan dan data pengujian. Data pengujian (Test) diterapkan 
mengevaluasi kinerja model setelah pelatihan, data pelatihan (Train) diterapkan melatih model 
dan memahami pola dalam dataset [16]. 
 
2.4. Klasifikasi Support Vector Machine  

Klasifikasi merupakan suatu tahapan mengelompokkan data ke kategori tertentu berdasarkan 
pola atau karakteristik tertentu, dengan tujuan mengklasifikasikan data baru menggunakan model 
yang telah dilatih sebelumnya, dalam menerapkan algoritma Support Vector Machine [17]. 
Support Vector Machine (SVM) ditemukan oleh Vladimir Vapnik tahun 1979, SVM digunakan 
untuk melakukan klasifikasi dan regresi yang biasa digunakan untuk linear dan non linear. 
Support Vector Machine (SVM) memiliki tujuan membuat Hyperplane yang dapat membagi data 
secara efisien menjadi dua kelompok berbeda, dengan menentukan Hyperplane optimal untuk 
memperbesar margin diantara kedua kelompok tersebut, sehingga model dapat mengklasifikasi 
data baru dengan akurasi tinggi [18]. Fungsi keputusan pada Support Vector Machine (SVM) 
dapat ditunjukkan pada Persamaan 1. 
 
𝑓(𝑥)  = 𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏    𝑎𝑡𝑎𝑢    𝑓(𝑥) = ∑ 𝑎௜𝑦௜𝐾(𝑥, 𝑥௜) + 𝑏௡

௜ୀଵ      (1) 
 
Keterangan: 
𝑓(𝑥) : fungsi keputusan 
∑ .௡

௜ୀଵ  : penjumlahan indeks 𝑖 = 1 sampai 𝑖 = 𝑛, dimana 𝑛 merupakan jumlah data pelatihan 
𝑎௜ : Lagrange Multiplier 
𝐾 : fungsi kernel 
 
Support Vector Machine memiliki peran kernel yang berfungsi untuk memetakkan data mengarah 
ruang dimensi tinggi, sehingga data yang bersifat non-linear dapat dipisahkan secara linear [19]. 
Terdapat fungsi kernel dapat digunakan sebagai berikut: 

1. Kernel Linear 
Kernel linear adalah jenis fungsi kernel yang paling dasar, dimana parameter utama yang 
digunakan adalah parameter C dan iterasi maksium. Kernel linear sangat cocok 
diimplementasikan pada data dengan jumlah fitur yang banyak karena memungkinkan 
pemetaan ke dimensi lebih tinggi. Fungsi kernel linear ditunjukkan Persamaan 2. 
 
𝐾(𝑥, 𝑦) = 𝑥. 𝑦         (2) 
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2. Kernel Polinomial  

Kernel polinomial berfungsi untuk mengukur hubungan polinomial antara dua vektor input 
pada ruang asli. Parameter utamanya adalah 𝑑  (degree), yang berperan dalam 
menentukan nilai optimal untuk dataset. Namun, peningkatan nilai 𝑑  pada kernel 
polinomial dapat menyebabkan hasil akurasi menjadi tidak stabil. Fungsi kernel 
polinomial dapat ditunjukkan pada Persamaan 3. 
 
𝐾(𝑥, 𝑦) = (𝑥. 𝑦 + 𝑐)ௗ        (3) 
 

3. Kernel Radial Basis Function (RBF) 
Kernel RBF sering digunakan dalam analisis data yang tidak bisa dipisahkan dengan 
cara linier. Kernel ini memiliki dua parameter utama, yaitu Gamma (𝛾) yang menentukan 
sejauh mana pengaruh sebuah sampel terhadap data pelatihan, dan C yang bertugas 
mengoptimalkan SVM agar mampu meminimalkan kesalahan klasifikasi pada setiap 
sampel data pelatihan. Fungsi kernel RBF dapat ditunjukkan pada Persamaan 4. 
 
𝐾(𝑥, 𝑦 ) = exp (−𝛾|𝑥 − 𝑦|ଶ)       (4) 
 

4. Kernel Sigmoid 
Kernel sigmoid menggunakan fungsi sigmoid untuk mengukur hubungan antar data 
dengan parameter alpha (𝛼 ) dan bias (𝑏 ). Kernel sigmoid cocok untuk menangani 
hubungan kompleks dalam data, tetapi penggunaannya harus hati-hati agar tidak 
menyebabkan overfitting. Fungsi kernel sigmoid dapat ditunjukkan pada Persamaan 5. 
 
𝐾(𝑥, 𝑦) = tanh (𝛾. 𝑥. 𝑦 + 𝑟)       (5) 

 
2.5. Evaluasi 

Evaluasi merupakan proses untuk menilai seberapa efektif model menentukan data ke kategori 
atau kelas yang tepat dengan memanfaatkan metrik evaluasi, seperti akurasi, presisi, Recall, dan 
F1-Score mencakup Confusion Matrix (Aziz et al., 2024). Evaluasi dalam klasifikasi yang 
digunakan adalah sebagai berikut: 

1. Metrik Evaluasi 
Metrik Evaluasi merupakan sebuah alat ukur untuk menilai kinerja model, sistem, atau 
algoritma dalam Machine Learning yang bertujuan menilai kemampuan model dalam 
membuat prediksi dan klasifikasi, seperti akurasi, presisi, Recall, dan F1-Score. 
  
Akurasi mengindikasikan sejauh mana sistem klasifikasi mengenali semua kelas dengan 
benar dari seluruh data yang dinilai. Nilai akurasi diperoleh menghitung rasio antara total 
data uji diklasifikasikan dengan benar terhadap total data uji. Perhitungan nilai akurasi 
ditunjukkan Persamaan 6. 
 

Akurasi =  
்௉ା  ்ே

்௉ାி௉ା்ேାி ே
× 100%       (6) 

 
Keterangan: 
TP = hasil positif terdeteksi benar (True Positive)  
TN = hasil negatif terdeteksi benar (True Negative) 
FP = hasil negatif terdeteksi salah sebagai positif (False Positive) 
FN = data positif terdeteksi salah sebagai negatif (False Negative) 
 
Presisi merupakan salah satu metrik evaluasi dalam model klasifikasi, presisi mengukur 
banyak data diklasifikasikan sebagai positif oleh algoritma benar-benar merupakan data 
positif atau relevan, dibandingkan dengan keseluruhan data yang diklasifikasikan 
sebagai positif oleh algoritma [20]. Perhitungan nilai presisi dapat ditunjukkan pada 
Persamaan 7. 
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Presisi =  
்௉

்௉ାி௉
× 100%        (7) 

 
Keterangan: 
TP = hasil positif benar (True Positive) 
FP = hasil positif keliru (False Positive) 
 
Recall adalah ukuran banyak data yang berhasil diidentifikasi kembali oleh model 
klasifikasi, dibandingkan dengan total jumlah data yang relavan. Recall berfungsi untuk 
mengevaluasi perbandingan prediksi positif yang benar terhadap keseluruhan kelas yang 
sebenarnya positif [21]. Perhitungan Recall ditunjukkan pada Persamaan 8. 
 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹ே
× 100%       (8) 

 
Keterangan: 
TP = hasil positif benar (True Positive) 
FN = hasil negatif keliru (False Negative) 
 
F1-Score merupakan metrik untuk menilai performa model dalam tugas klasifikasi, 
khususnya ketika terdapat ketidakseimbangan antara kelas. Nilai F1-Score berkisar dari 
0 hingga 1, dimana 1 adalah nilai terbaik yang menunjukkan Presisi dan Recall yang 
sempurna, sementara 0 adalah nilai terburuk [22]. Perhitungan nilai F1-Score dapat 
ditunjukkan pada Persamaan 9. 
 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2 (presisi  × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(presisi × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
× 100%      (9) 

 
2. Confusion Matrix 

Confusion Matrix adalah alat pengukur dalam bentuk matriks yang diterapkan menilai 
akurasi, presisi, dan Recall dari klasifikasi berdasarkan berbagai kelas suatu algoritma 
yang digunakan [23]. Contoh Confusion Matrix dapat ditunjukkan pada Tabel 1. 
 
Tabel 1. Confusion Matrix 

Kelas 
  Nilai Aktual  
  Positif Negatif 

Nilai Prediksi 
 Positif True Positive False Negative 
 Negatif False Positive True Negative 

 
Keterangan: 
True Positive (TP) = Data label positif berhasil diklasifikasi secara benar. 
True Negative (TN) = Data label negatif berhasil diklasifikasi secara benar. 
False Positive (FP) = Data label negatif yang keliru diklasifikasi sebagai positif. 
False Negative (FN) = Data label positif yang keliru diklasifikasi sebagai negatif. 

   
3. Hasil dan Pembahasan 

Hasil dan pembahasan menjelaskan dataset yang diperoleh, algoritma yang digunakan dan hasil 
terhadap penelitian. 

 
3.1. Pengumpulan Data 

Proses pengumpulan dataset akan dimanfaatkan untuk menentukan kelayakan penerima BPNT 
di wilayah Kelurahan Bukit Biru. Dataset terkait Bantuan Pangan Non Tunai memiliki sejumlah 
kriteria atau atribut, seperti total pendapatan, jumlah tanggungan, jumlah kendaraan, jenis 
pekerjaan, status pernikahan, serta kondisi tempat tinggal. Data BPNT ditunjukkan Tabel 2. 
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Tabel 2. Data BPNT 
      Kelas 

Jumlah 
Penghasilan 

Jumlah 
Tanggungan 

Jumlah 
Kendaraan 

Jenis 
Pekerjaan 

Status 
Perkawinan 

Kondisi 
Rumah 

Layak/Tidak 
Layak 

3.500.000 2 1 Bekerja Kawin Milik 
Sendiri 

Tidak Layak 

5.000.000 8 3 Bekerja Kawin Milik 
Sendiri 

Tidak Layak 

4.000.000 3 2 Bekerja Kawin Milik 
Sendiri 

Tidak Layak 

5.500.000 1 2 Bekerja Kawin Bukan 
Milik 

Sendiri 

Tidak Layak 

0 0 0 Tidak 
Bekerja 

Cerai Milik 
Sendiri 

Layak 

8.000.000 4 3 Bekerja Kawin Milik 
Sendiri 

Tidak Layak 

0 0 0 Tidak 
Bekerja 

Cerai Milik 
Sendiri 

Layak 

5.500.000 3 3 Bekerja Kawin Milik 
Sendiri 

Tidak Layak 

0 0 0 Tidak 
Bekerja 

Cerai Bukan 
Milik 

Sendiri 

Layak 

6.000.000 1 1 Bekerja Kawin Milik 
Sendiri 

Tidak Layak 

4.000.000 2 3 Bekerja Kawin Milik 
Sendiri 

Tidak Layak 

3.000.000 0 1 Bekerja Belum 
Kawin 

Milik 
Sendiri 

Tidak Layak 

0 0 0 Tidak 
Bekerja 

Belum 
Kawin 

Milik 
Sendiri 

Layak 

 
Tabel 2 menunjukkan dataset BPNT, meliputi atribut seperti total pendapatan, tanggungan, 
kendaraan, pekerjaan, status perkawinan dan kondisi rumah untuk menentukan “Layak” atau 
“Tidak Layak” mendapatkan bantuan. 
 
3.2. Transformasi Data 

Dataset BPNT yang telah dikumpulkan akan melewati tahap transformasi data dengan 
menggunakan One-Hot Encoding. One-Hot Encoding merupakan tahap mengonversi data 
kategori menjadi nilai biner, dimana satu kategori yang bernilai 1(menandakan kategori 
berpengaruh) sedangkan kategori lainnya bernilai 0 [24]. Hasil transformasi data menggunakan 
One-Hot Encoding dapat ditunjukkan Tabel 3. 
 
Tabel 3. Transformasi Data 

Atribut 
Data 

BPNT 1 
Data 

BPNT 2 
Data 

BPNT 3 
Data 

BPNT 4 

Data 
BPNT 

5 
Jumlah Penghasilan_0 →Rp 1.999.000 0 0 0 0 1 
Jumlah Penghasilan_≥Rp 2.000.000 1 1 1 1 0 

Jumlah Tanggungan_≤2 1 0 0 1 1 
Jumlah Tanggungan_≥ 3 0 1 1 0 0 
Jumlah Kendaraan_≤2 1 0 1 1 1 
Jumlah Kendaraan_≥ 3 0 1 0 0 0 
Jenis Pekerjaan_Bekerja 1 1 1 1 0 

Jenis Pekerjaan_Tidak Bekerja 0 0 0 0 1 



Jurnal Ilmu Komputer Vol 18 Nomor 1                                    P-ISSN: 1979-5661 
  E-ISSN: 2622-321X 

 

38 
 

Atribut 
Data 

BPNT 1 
Data 

BPNT 2 
Data 

BPNT 3 
Data 

BPNT 4 

Data 
BPNT 

5 
Status_Belum Menikah 0 0 0 0 0 

Status_Cerai 0 0 0 0 1 
Status_Menikah 1 1 1 1 0 

Kondisi Rumah_Bukan Milik Sendiri 0 0 0 1 0 
Kondisi Rumah_Milik Sendiri 1 1 1 0 1 

Class_LAYAK 0 0 0 0 1 
 
Tabel 3 menunjukkan data yang telah dilakukan proses transformasi menggunakan teknik  One-
Hot Encoding menjadi nilai biner, yaitu 0 dan 1, dimana 0 menunjukkan "Tidak berpengaruh" dan 
1 menunjukkan "Berpengaruh" terhadap kelayakan penerima BPNT. 
 
3.3. Split Data 

Jumlah dataset mencakup 1041 data penerima BPNT, akan dipisahkan ke data pelatihan (Train) 
dan data uji (Test). Setelah transformasi dataset, data dipisahkan dengan rasio 80% berbanding 
20%. Hasil Split data ditunjukkan Tabel 4. 
 
Tabel 4. Split Data 

Split Data 
Data Train 832 
Data Test 209 

 
Tabel 4 menunjukkan bahwa, sesuai dengan rasio pembagian data pada penelitian Wijaya et al., 
(2022), sebanyak 832 dari 1041 data BPNT digunakan untuk pelatihan dan 209 pengujian, 
dengan rasio 80:20. 
 
3.4. Klasifikasi Support Vector Machine 

Metode Support Vector Machine (SVM) digunakan untuk proses klasifikasi, hasilnya dijelaskan 
sebagai berikut: 

3.4.1. Kernel Support Vector Machine 

Pengujian kernel dilakukan untuk menentukan nilai yang memberikan akurasi klasifikasi paling 
tinggi untuk Support Vector Machine (SVM). Jenis kernel yang akan diuji adalah kernel RBF, 
kernel sigmoid, kernel  linear dan kernel polinomial. Pengujian jenis kernel ditunjukkan Tabel 5. 
 
Tabel 5. Jenis Kernel 

Jenis Kernel Akurasi 
Kernel Linear 0.81 

Kernel Polinomial 0.80 
Kernel RBF 0.80 

Kernel Sigmoid 0.78 
 
Tabel 5 menunjukkan kernel linear lebih cocok digunakan pada dataset penerima Bantuan 
Pangan Non Tunai (BPNT) dengan memperoleh akurasi 0.81 atau 81%. 

3.4.2. Parameter Support Vector Machine 

Inisialisasi parameter Support Vector Machine sangat penting untuk memastikan algoritma 
beroperasi dengan baik dalam mengklasifikasikan dataset. Support Vector Machine memiliki 
parameter yang dapat disesuaikan, yang mempengaruhi bagaimana kinerja model dan seberapa 
baik kinerjanya terhadap dataset, parameter yang digunakan yaitu, C (Complexity) dan iterasi 
maksimum (Max_iter) berdasarkan penelitian dilakukan oleh Falakhi et al., (2023). Parameter 
yang digunakan ditunjukkan Tabel 6. 
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Tabel 6. Parameter SVM 
Parameter 

Kernel Linear 
Nilai 

Parameter 
Kernel Linear 

Nilai 

Complexity (C) 

0,001 

Iter_Max 

5 

0,01 10 

0,1 25 

1 50 

10 100 

100 250 

1000 500 

 
Tabel 6 menunjukkan parameter dan nilai yang digunakan dalam pemodelan algortima Support 
Vector Machine untuk meningkatkan kinerja model dalam mengklasifikasikan dataset. 

3.4.3. Hasil Klasifikasi Support Vector Machine 

Hasil pengujian terhadap 10 sampel data untuk mengklasifikasikan data ke dalam kelas “Layak” 
atau “Tidak Layak” dapat ditunjukkan pada tabel 7. 
 
Tabel 7. Hasil Klasifikasi 

No Aktual Hasil Klasifikasi 

1 Tidak Layak Tidak Layak 

2 Tidak Layak Tidak Layak 

3 Layak Tidak Layak 

4 Tidak Layak Tidak Layak 

5 Tidak Layak Tidak Layak 

6 Tidak Layak Tidak Layak 

7 Layak Layak 

8 Layak Layak 

9 Layak Layak 

10 Layak Layak 
 
Tabel 7 menunjukkan hasil pengujian model klasifikasi terhadap 10 sampel data, Aktual 
merupakan label sebenarnya dari dataset sedangkan Hasil Klasifikasi merupakan hasil klasifikasi 
dari model Support Vector Machine, model berhasil mengklasifikasikan 9 sampel dengan benar 
sementara 1 sampel klasifikasi salah. 
 
3.5. Evaluasi 

Evaluasi hasil model Support Vector Machine (SVM) akan ditunjukkan dalam bentuk pengujian 
parameter, metrik evaluasi, dan Confusion Matrix dengan tujuan untuk memberikan pemahaman 
mengenai performa model dalam mengelola data penerima BPNT. 

3.5.1. Pengujian Parameter Support Vector Machine 

Pengujian parameter SVM menggunakan kernel linear dilakukan untuk menemukan kombinasi 
parameter yang optimal pada model, sehingga model dapat memberikan kinerja terbaik dalam 
mengklasifikasikan dataset. Parameter yang diuji meliputi, nilai Complexity (C), dan Max_Iter atau 
jumlah maksimum iterasi yang dapat ditunjukkan sebagai berikut: 

1. Pengujian parameter Complexity (C) 
Pengujian nilai C dilakukan guna menentukan nilai C optimal, yaitu nilai yang 
memberikan akurasi klasifikasi paling tinggi untuk Support Vector Machine. Nilai C yang 
digunakan adalah 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, dan 1000. Hasil pengujian parameter 
Complexity dapat ditunjukkan pada Gambar 2. 
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Gambar 2. Pengujian Nilai C 

 
Gambar 2 menunjukkan hasil dari pengujian parameter nilai C mendapatkan nilai tertinggi  
C=1000 menghasilkan rata-rata akurasi tertinggi, yaitu 0.87 atau setara dengan 87%. 
 

2. Max_Iter 
Pengujian terhadap nilai Max_Iter (Iterasi maksimum) dilakukan untuk menentukan 
jumlah iterasi yang lebih optimal, yaitu nilai yang memberikan akurasi klasifikasi paling 
tinggi untuk Support Vector Machine. Jumlah iterasi yang digunakan adalah 5, 10, 25, 
50, 100, 250, dan 500. Hasil pengujian iterasi maksimum dapat ditunjukkan pada Gambar 
3. 
 

 
Gambar 3. Pengujian Iterasi 

 
Gambar 3 menunjukkan hasil dari pengujian jumlah iterasi maksimum dengan mendapatkan 50 
iterasi maksimum yang menghasilkan rata-rata akurasi tertinggi, yaitu 0.89 atau setara dengan 
89%. 

3.5.2. Metrik Evaluasi 

Metrik evaluasi diterapkan mengukur kinerja model guna menentukan data ke setiap kelas, 
memberikan gambaran menyeluruh mengenai seberapa efektif model dalam klasifikasi secara 
akurat. Metrik evaluasi didapatkan dari pengujian model Support Vector Machine yang 
ditunjukkan Tabel 8. 
 
Tabel 8. Hasil Metrik Evaluasi 

Kelas Akurasi Presisi Recall F1-Score 
0 

0.89 
0.90 0.96 0.93 

1 0.87 0.71 0.78 

0.8780

0.8609

0.8742 0.8723

0.8514

0.8666

0.7428

0.7200

0.7700

0.8200

0.8700

0.9200

1000 100 10 1 0.1 0.01 0.001

Ra
ta

-r
at

a

Nilai C

Pengujian Nilai C

0.8590

0.8704 0.8743

0.8914

0.8495

0.8666

0.8571

0.8400

0.8500

0.8600

0.8700

0.8800

0.8900

0.9000

5 10 25 50 100 250 500

Ra
ta

-r
at

a

Iterasi

Pengujian Iterasi
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Tabel 8 menunjukkan hasil metrik evaluasi yang didapatkan dari model memiliki akurasi sebesar 
0.89 atau sama dengan 89%.  

3.5.3. Confusion Matrix 

Confusion Matrix merupakan bentuk matriks yang diperoleh dari metrik evaluasi dapat 
ditunjukkan Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Confusion Matrix 

Gambar 4 menunjukkan model berhasil mengklasifikasikan 145 data negatif sebagai negatif (TN), 
6 data negatif sebagai positif (FP), 17 data positif sebagai negatif (FN), dan 41 data positif sebagai 
positif (TP). 
 
4. Kesimpulan 

Mengimplementasikan metode Support Vector Machine (SVM) untuk proses klasifikasi data 
kelayakan penerima BPNT di Kelurahan Bukit Biru dengan menggunakan kernel linear dan 
parameter optimal, yaitu Complexity (C) sebesar 1000, dan iterasi maksimum sebesar 50, model 
Support Vector Machine (SVM) mampu menghasilkan akurasi sebesar 89% yang 
menggambarkan efektivitas Support Vector Machine (SVM) dalam memisahkan kelas layak dan 
tidak layak. 
Hasil evaluasi model menunjukkan performa yang baik dengan akurasi sebesar 89%, presisi rata-
rata 88.5% , Recall rata-rata 83%, dan F1-Score rata-rata 85%. Evaluasi ini membuktikan bahwa 
metode Support Vector Machine (SVM) dapat secara efektif dalam mengklasifikasi data 
kelayakan penerima BPNT untuk memastikan bantuan tersalurkan kepada pihak yang layak 
secara lebih akurat. 
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