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Abstrak

Narapidana yang ada di dalam lapas akan menempati sel atau kamar yvang telah disediakan
oleh pihak lapas. Namun saat ini pada lapas belum ada klasifikasi narapidana terutama ka-
sus narkotika berdasarkan tingkat risiko untuk penempatan kamar. Hal ini akan berdampak
terhadap adanya potensi gangguan keamanan dan ketertiban terutama peredaran dan pengen-
dalian narkotika dari dalam lapas. Dampak lainnya yang mungkin terjadi adalah narapidana
dengan kasus narkotika dapat mempengaruhi narapidana lain untuk melakukan kejahatan
serupa dari dalam lapas. Fakta yang sering muncul bahwa pelaku kejahatan narkotika da-
pat digolongkan sebagai bandar, pengedar dan pengguna. Tujuan penelitian ini adalah untuk
menentukan teknik klasifikasi yang paling tepat untuk digunakan dalam klasifikasi narapidana
kasus narkotika dengan membandingkan 3 teknik klasifikasi yaitu Decision tree, KNN, dan
Naive Bayes. Hasil penelitian menemukan bahwa teknik Decision tree dengan nilai accuracy
98,86% , sedangkan untuk teknik kNN dengan nilai accuracy 92,57% dan teknik Naive Bayes
dengan nilai accuracy 68,43% . Dengan hasil tersebut maka teknik Decision Tree merupakan

teknik yang paling tepat digunakan berdasarkan nilai accuracy.

Kata kunci

Pendahuluan

Sebagai salah satu bagian dari sistem peradi-
lan pidana yang ada Indonesia, Lembaga Pe-
masyarakatan (Lapas) memiliki peran dalam pelak-
sanaan pembinaan narapidana dan anak didik
pemasyarakatan melalui sistem pemasyarakatan
berbasis pendidikan, rehabilitasi dan reintegrasi.
Lembaga Pemasyarakatan sebagai ujung tombak
pelaksanaan asas pengayoman merupakan tempat
untuk mencapai tujuan tersebut diatas melalui pen-
didikan, rehabilitasi dan reintegrasi (Setneg, 1995,
p-29). Berdasarkan data pada akhir Desember
2019, jumlah Warga Binaan Pemasyarakatan yang
ada di lapas/rutan wilayah DKI Jakarta berjum-
lah 18.045 orang dengan jumlah kapasitas daya
tampung idealnya hanya 5.791 orang (Ditjen PAS,
2019). Artinya dengan kondisi ini ada kelebi-
han daya tampung sebanyak 12.254 atau men-
galami kelebihan kapasitas 312%. Sedangkan pe-
gawai/petugas pemasyarakatan di lapas/rutan DKI
Jakarta berjumlah 1.779 orang dengan 1.161 orang
diantaranya bertugas sebagai satuan pengamanan
(Ditjen PAS, 2019). Artinya satu orang petugas
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pengamanan mengawasi 16 WBP (1:16).

Kondisi demikian tidak ideal dimana yang di-
hadapi oleh petugas pemasyarakatan ini adalah
orang-orang yang melakukan tindak pidana yang
berpotensi mencelakai petugas. Salah satu tin-
dak pidana yang banyak ada di dalam lapas/rutan
adalah narkotika. Fakta pahit yang harus di-
terima adalah peredaran gelap narkotika dikenda-
likan dari dalam lapas/rutan[1]. Maka tidak salah
jika kejahatan narkotika dikategorikan sebagai keja-
hatan luar biasa (eztra ordinary crime) atau keja-
hatan lintas batas negara (transnational crime)|2|.
Narapidana ini bahkan dapat mempengaruhi petu-
gas lapas untuk menyediakan beberapa fasilitas
vang dibutuhkan untuk pengendalian barang haram
tersebut[3]. Narapidana tersebut dapat mengen-
dalikan bisnis barang haramnya melalui telepon
seluler maupun telepon satelit untuk komunikasi
dengan bandar maupun pengedar yang ada diluar
lapas.

Klasifikasi narapidana dengan kasus narkotika
yang tidak tepat dapat memunculkan kegiatan pen-
gendalian bisnis narkotika dari dalam lapas. Jika
bandar dan pengedar dijadikan dalam satu ka-
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mar maka berpotensi dapat melakukan pengen-
dalian barang haram tersebut. Pada lapas penem-
patan kamar narapidana masih belum berdasarkan
klasifikasi narapidana kasus narkotika berdasarkan
tingkat risiko. Sehingga dikhawatirkan akan
menimbukan potensi peredaran gelap narkotika di
dalam lapas. Tentunya dengan kondisi seperti itu
program pembinaan narapidana tidak dapat ber-
jalan maksimal.

Berdasarkan referensi dokumen yang penulis
telaah, masing-masing status narapidana kasus
narkotika tersebut mempunyai risiko yang berbeda-
bedal4]. Masalah yang dapat diidentifikasi dari
kondisi tersebut adalah belum adanya klasifikasi
berdasarkan tingkat risiko. Pada penulisan ini,
penulis ingin menemukan teknik klasifikasi nara-
pidana kasus narkotika vang tepat pada lapas
menggunakan proses data mining dengan beberapa
teknik klasifikasi.

Metode Penelitian

Penelitian ini adalah merupakan pemodelan untuk
klasifikasi narapidana kasus narkotika yang tepat
pada lapas. Penelitian ini menggunakan beber-
apa variabel yvang terkait dengan hasil penelitian
vang telah dilakukan pada penjara atau lapas di
Indonesia dan luar negeri. Hasil dari klasifikasi
narapidana kasus narkotika ini adalah dapat mem-
prediksi apakah narapidana tersebut memiliki re-
siko tinggi atau resiko rendah. Dengan klasifikasi
narapidana yang tepat diharapkan dapat menekan
potensi peredaran gelap narkotika dari dalam la-
pas. Peda penelitian ini menggunakan proses data
mining dengan metode klasifikasi. Penulis menggu-
nakan 3 teknik klasifikasi yaitu Decision tree, KNN
dan Naive Bayes. Tujuan penelitian ini memband-
ingkan 3 teknik klasifikasi tersebut untuk mene-
mukan teknik yang paling tepat digunakan pada
proses mining data narapidana kasus narkotika
berdasarkan nilai accuracy yang dihasilkan pada
proses mining.

Data mining

Data mining merupakan sebuah proses penggalian
data dan informasi dan belum diketahui sebelum-
nya namun data dan informasi tersebut dapat dipa-
hami dan berguna. Data tersebut berasal dari suatu
database yang besar dan dapat digunakan untuk
pengambilan keputusan. Data mining menggam-
barkan sebuah pengumpulan teknik-teknik dengan
tujuan untuk menemukan pola-pola yang tidak
diketahui pada data yang telah dikumpulkan. Data
mining memungkinkan pengguna menemukan se-
buah pengetahuan dalam data suatu database, lihat
Gambar 1.

Pengertian Data mining menurut beberapa ahli
sebagai berikut:

1. Menurut Davies (2004) data mining adalah
penambangan atau penemuan informasi baru
dengan mencari pola atau aturan tertentu
dari sejumlah data yang sangat besar. Data
mining berguna untuk membuat keputusan
yang kritis, terutama dalam strategi [5];

2. Menurut Han (2006) Data mining adalah
kegiatan menemukan pola yang menarik dari
data dalam jumlah besar, data dapat disim-
pan dalam database, data warehouse, atau
penvimpanan informasi lainnya. Data min-
ing berkaitan dengan bidang ilmu — ilmu lain,
seperti database system, data warehousing,
statistik, machine learning, information re-
trieval, dan komputasi tingkat tinggi. Se-
lain itu, data mining didukung oleh ilmu lain
seperti neural network, pengenalan pola, spa-
tial data analysis, image database, signal pro-
cessing [6];

3. Menurut Retno Tri Vulandari (2017) dalam
bukunya Data mining Teori dan Aplikasi
Rapidminer, data mining adalah serangkaian
proses untuk menggali nilai tambah berupa
informasi yang selama ini tidak diketahui se-
cara manual dari suatu basis data. Infor-
masi yang dihasilkan diperoleh dengan cara
mengekstrasi dan mengenali pola yang pent-
ing atau menarik dari data yang terdapat
pada basis data. Data mining digunakan
untuk mencari pengetahuan yang terdapat
dalam basis data yang besar sehingga ser-
ing disebut Knowledge Discovery Databases
(KDD) [7].

Proses dari data mining itu mempunyai beberapa
tujuan sebagai berikut :

1. Ezplanatory, sebagai sarana untuk menje-
laskan suatu kondisi atau keadaaan dari hasil
penelitian;

2. Confirmatory, sebagai sarana untuk mengk-
larifikasi sebuah pernyvataan;

3. Ezploratory, sebagai sarana untuk mencari
pola baru vang belum ditemukan.

Tahapan melakukan data mining adalah sebagai
berikut :

1. Data cleaning merupakan tahap menghi-

langkan data yang tidak konsisten dan noise);

2. Data integration (penggabungan data dari
sumber yang berbeda);

3. Data selection merupakan tahap pemilihan
data yang relevan dengan analisis akan dikem-
balikan ke dalam database;

4. Data transformation (data diubah menjadi
bentuk yang sesuai);

5. Data mining merupakan tahap proses untuk
mengekstrak sebuah pola data);
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6. Pattern evolution merupakan tahap un-
tuk mengidentifikasi pola yang bernilai dan
menarik);

7. Knowledge presentation (di mana gam-
baran teknik visualisasi dan pengetahuan
digunakan untuk memberikan pengetahuan
kepada user).

Arsitektur utama dari data mining, terdiri dari be-
berapa elemen sebagai berikut:

1. Database, data warehouse, media peny-
impanan terdiri dari satu atau beberapa
database. Perlu dilakukan pembersihan dan
integrasi dari data tersebut. Database, data
warehouse melakukan pencarian data vang
sesuai dengan kebutuhan pengguna;

2. Knowledge base, pengetahuan yang digunakan
untuk panduan dalam pencarian pola data;

3. Data mining engine, merupakan elemen pent-
ing dan idealnya terdiri dari kumpulan modul
dan fungsi vang digunakan dalam proses pe-
nentuan karakteristik, klasifikasi dan kluster
vang kemudian dijalankan berdasarkan algo-
ritma vang ada;

4. Pattern evaluation, berinteraksi dengan
modul-modul yang ada pada data mining
dan berfungsi untuk menemukan pola yang
ada dalam suatu database kemudian dio-
lah sehingga mendapatkan pengetahuan yang
sesuai;

Interface pengguna, merupakan modul komu-
nikasi dan interaksi antara pengguna dengan
sistem untuk menentukan proses dari data
mining itu sendiri.
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Gambar 1: Arsitektur Data mining

Klasifikasi

Klasifikasi adalah salah satu metode paling umum
digunakan dalam data mining dan sudah banyak
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diimplementasikan dalam kehidupan sehari-hari.
Klasifikasi adalah proses untuk menemukan model
vang menjelaskan atau membedakan kelas data den-
gan tujuan untuk dapat memperkirakan kelas dari
suatu objek yvang labelnva tidak diketahui. Model
itu sendiri berupa aturan “if-then” berupa Deci-
sion tree, neural network atau formula matema-
tis. Klasifikasi juga merupakan proses untuk mene-
mukan model atau fungsi yang menjelaskan atan
membedakan konsep atau kelas data dengan tu-
juan untuk dapat memprediksi kelas dari suatu ob-
jek vang labelnya tidak diketahui. Klasifikasi da-
pat digambarkan sebagai berikut. Data input, dise-
but juga training set terdiri atas banyak record
vang masing-masing memiliki beberapa atribut.
Kemudian, tiap record diberi sebuah label class
khusus. Tujuannya untuk menganalisa data in-
put dan mengembangkan deskripsi atau model aku-
rat untuk tiap class menggunakan fitur-fitur pada
data. Deskripsi class ini digunakan untuk mengk-
lasifikasikan data pengujian lainnya dengan label
class tidak diketahui. Deskripsi tersebut juga da-
pat digunakan untuk memahami tiap class dalam
data.

Decision tree

Decision tree adalah salah satu metode klasifikasi
vang paling banyak digunakan, karena mudah un-
tuk diimplementasikan oleh manusia. Decision tree
adalah model prediksi yang menggunakan hierarchy
structure atau tree structure. Konsep dari pohon
keputusan adalah mengubah data menjadi Deci-
ston tree dengan beberapa aturan-aturan keputusan
vang dibuat. Manfaat dari penggunaan Decision
tree adalah dapat membreak down proses pengam-
bilan keputusan yang kompleks menjadi lebih sim-
ple, sehingga pengambil keputusan nantinya akan
lebih menginterpretasikan solusi dari permasala-
han yang ada. Decision tree juga dapat berman-
faat untuk eksplorasi data, menemukan hubungan
vang tersembunyi antar variabel input dengan vari-
abel target. Decision tree menggabungkan antara
eksplorasi data dengan pemodelan, sehingga co-
cok untuk proses awal dalam proses pemodelan
bahkan ketika dijadikan sebagai model akhir dari
beberapa teknik lain. Decision tree juga mampu
menghilangkan perhitungan atau data-data yang
tidak diperlukan. Sebab, sampel yang ada biasanya
hanya diuji berdasarkan kriteria atau kelas tertentu
saja.

Naive Bayes

Algoritma Naive bayes merupakan salah satu algo-
ritma yang terdapat pada teknik klasifikasi. Naive
bayes merupakan pengklasifikasian dengan metode
probabilitas dan statistik yang dikemukan oleh il-
muwan Inggris Thomas Bayes, vaitu memprediksi
peluang di masa depan berdasarkan pengalaman di-
masa sebelumnya sehingga dikenal sebagai Teorema
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Bayes. Teorema tersebut dikombinasikan dengan
Naive dimana diasumsikan kondisi antar atribut
saling bebas. Teorema tersebut dikombinasikan
dengan Naive dimana diasumsikan kondisi antar
atribut saling bebas. Klasifikasi Naive Bayes dia-
sumsikan bahwa ada atau tidak ciri tertentu dari
sebuah kelas tidak ada hubungannya dengan ciri
dari kelas lainnya. Naive Bayes mengestimasi pelu-
ang kelas bersyarat dengan mengasumsikan bahwa
atribut adalah independen secara bersyarat yang
diberikan dengan label kelas. Menurut Olson De-
len (2008) menjelaskan Naive Bayes untuk se-
tiap kelas keputusan, menghitung probabilitas den-
gan syarat bahwa kelas keputusan adalah benar,
mengingat vektor informasi obyek|8]. Algoritma
ini mengasumsikan bahwa atribut obyek adalah in-
dependen. Probabilitas yang terlibat dalam mem-
produksi perkiraan akhir dihitung sebagai jumlah
frekuensi dr " master " tabel keputusan.

K-Nearest Neighbor (KNN)

Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) adalah al-
goritma vang digunakan untuk melakukan klasi-
fikasi terhadap suatu objek, berdasarkan k buah
data latih yang jaraknya paling dekat dengan objek
tersebut. Syarat nilai k adalah tidak boleh lebih
besar dari jumlah data latih, dan nilai k harus gan-
jil dan lebih dari satu. Dekat atau jauhnya jarak
data latih yang paling dekat dengan objek yang
akan diklasifikasi dapat dihitung dengan menggu-
nakan metode cosine similiarity. Cosine similiarity
merupakan salah satu cara atau metode vang da-
pat digunakan untuk melihat sejauh mana kemiri-

(SDP) adalah sistem mekanisme pelaporan dan
konsolidasi pengelolaan data Warga Binaan Pe-
masyarakatan (WBP), yang berfungsi sebagai alat
bantu kerja sesuai kebutuhan Unit Pelaksana Tek-
nis (UPT) Pemasyarakatan, Kantor Wilayah dan
Ditjenpas. Pada SDP ini berisi data warga bi-
naan pemasyarakatan, kapasitas dan isi penghuni
pada UPT lapas/rutan dan lain-lain. Data tersebut
merupakan data narapidana kasus narkotika dari
Lapas. Penulis tidak menyebutkan secara spesifik
nama Lapas untuk melindungi kerahasiaan institusi
lapas. Penulis mengambil tempat penelitian pada
Lapas karena di Lapas tersebut tingkat overkapa-
sitasnya paling tinggi di kota tersebut. Selain itu,
pada lapas narapidana dengan kasus narkotika pal-
ing banyak mendominasi dibanding narapidana ka-
sus lainnya

Pada Lapas terdapat jumlah warga binaan pe-
masyarakatan sebanyak 3412 orang (data per 30
Juli 2020) dengan berbagai macam kasus keja-
hatan. Diantara 3412 narapidana pada lapas, 1800
narapidana diantaranya adalah kasus narkotika.
Maka hanya 1800 narapidana ini yvang akan di-
masukkan dalam penelitian ini. Data warga
binaan pemasyarakatan ini berisi atribut nama
(disamarkan), no registrasi, alamat, tempat tang-
gal lahir, lama pidana, usia, jenis kelamin, peker-
jaan, lokasi blok/kamar, jenis suku, pendidikan dan
pekerjaan. Pada Tabel 1 dan 2 dilampirkan contoh
data warga binaan pemasyarakatan.

Tabel 1: Contoh Data Narapidana (1)

No Reg Instansi Nama Propinsi

Tempat Lahir  Tanggal Lahir

pan isi antar dokumen. Dalam hal ini cosine sim-  sis00a3/0mon19 wapis Jaceh [Kab. Aceh Tamiang _[Kab. Aceh Tamiang_[1980-12:30 _
iliarity berfungsi untuk menguji ukuran yang da- o0 roe s Tharis Toumsier St taeion e T
peilimmlansehaeal nteemetont ilaten ek R Py D e oy
erdasarkan kemiripan dokumen.

K-Nearest Neighbor (KNN) termasuk kelompok
instance-based learning. Algoritma ini juga meru-
pakan salah satu teknik lazy learning. KNN di- Tabel 2: Contoh Data Narapidana (2)
lakukan dengan mencari kelompok k objek dalam P ——
data training yang paling dekat (mirip) dengan ob- Y| rin Pendidikan  (tabun)  (bulan)  'o™® Kelahatan Eskaciess
jek pada data baru atau data testing [9,10 |. Contoh Lo D e e Bl b
kasus, misal diinginkan untuk mencari solusi ter- 49]Lakilaki_|Tidak lulus SD 7 6|Narkotika Buruh Tani/Perkebunan
hadap masalah seorang pasien baru dengan meng- o g S Z Sputedsmn jaa_foen Sunh
gunakan solusi dari pasien lama. Untuk mencari so-
lusi dari pasien baru tersebut digunakan kedekatan
dengan kasus pasien lama, solusi dari kasus lama Kebutuhan Perangkat
vang memiliki kedekatan dengan kasus baru digu- ) o )
nakan sebagai solusinya. Pada implementasi ini penulis menggunakan

perangkat keras (hardware) dan perangkat lu-
nak (software) vang mendukung dalam penelitian
ini. Perangkat keras terdiri dari sebuah note-
book/laptop dengan spesifikasi :

Sumber data

Sumber data yang diperoleh peneliti adalah data
primer dan dan data sekunder. Data primer diam-
bil dari wawancara dengan salah satu pejabat di
Direktorat Jenderal Pemasyarakatan. Data sekun-
der penulis peroleh dari Aplikasi Sistem Database
Pemasyarakatan milik Direktorat Jenderal Pe-
masyarakatan. Sistem Database Pemasyarakatan

1. Processor Intel Core i7-8350 CPU @

2,60GHz (12CPUs);
2. Memory : 16 GB;

3. Hardisk : SSD 256 GB;
462
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4. Operating System : Windows 10 Pro 64 Bit.

5. Perangkat lunak yang digunakan adalah ap-
likasi data mining yaitu RapidMiner.

Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah
data dari Sistem Database Pemasyarakatan (SDP)
vang bersifat private dan web based. Penulis

Sistem
Database
Pemasyaraka

(S(D(P)

diberikan ijin oleh pengampu data dalam hal ini Di-
rektur Teknologi Informasi dan Kerja Sama Direk-
torat Jenderal Pemasyarakatan untuk akses data di-
maksud dengan menyamarkan record vang bersifat
pribadi seperti nama narapidana termasuk nama
instansi yaitu lapas itu sendiri. Software vang
digunakan untuk mengakses SDP adalah browser
Mozilla Firefox ver 89.02 dengan jaringan private
(VPN) dari Direktorat Jenderal Pemasyarakatan,
lihat Gambar 2.

Crpibrest e e ol

Pencaun Naeagidana | Anak | Taharan
]

Selamat Datang di Sistem Database Pemasyarakatan

AR R R L RN N

Gambar 2: Tampilan Aplikasi Sistem Database Pemasyarakatan

Seleksi Data

Seleksi data adalah proses menganalisis data-data
yang relevan dari database karena sering penulis
temukan bahwa tidak semua data dibutukan dalam
proses data mining. Data tersebut dipilih dan dise-
leksi dari database untuk di analisis. Sumber data
vang digunakan dalam penelitian ini berasal dari
data narapidana yang masih aktif dengan kasus
narkotika pada lapas.

Dari semua data yang digunakan hanya nama
narapidana (disamarkan), usia, kategori usia, lama
pidana(dalam tahun), jenis kejahatan, jenis ke-
jahatan narkotika, residivis dan kategori narap-
idana. Karena informasi yang ada didalamnya
sudah mewakili informasi yang dibutuhkan untuk
penelitian.

Pembersihan Data

Pada tahap ini dilakukan pembersihan data. Pem-
bersihan data dilakukan agar tidak ada vang du-
plikasi data, memeriksa data vang inkonsisten
dan memperbaiki kesalahan data seperti kesala-
han cetak, sehingga data tersebut dapat dilakukan
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proses data mining. Pembersihan data dilakukan
setelah data tersebut di export ke dalam file ex-
cel. Tabel 3,4 adalah data sebelum dibersihkan dan
setelah dilakukan pembersihan data.

Tabel 3: Tabel Data Sebelum Dilakukan Pembersi-
han Data

Lama
Kategori Jenis Jonis Kejshatan | Kategori

Han, Jusial Sl | Mt M e || ecaciden

(tahun)
NAPI1 26 Dewasa 20 Narkotika Tidak  Bandar, Pengedar Resiko Tinggl
NAPI2 25 Dewasa 20 Narkotika Tidak  Bandar, Pengedar _Resiko Tinggi
NAPI3 26 Dewasa 5 Narkotika Tidak  Pengguna Resiko Rendah
NAPI4 46 Dewasa 22 Narkotika Ya Bandar, Pengedar _Resko Tinggl
NAPIS 34 Dewasa 15 Narkotika Tidak  Bandar, Pengguna Resiko Tinggl

Tabel 4: Tabel Data Setelah Dilakukan Pembersi-
han Data

i Lama i is Kojal i i
Nama |Usia Pidana = Raesidivis
Usia Narkotika Narapidana
(tahun)
NAPI1 26 Dewasa 20 Narkotika Tidak Bandar Resiko Tinggi
NAPI 2 25 Dewasa 20 Narkotika Tidak Bandar Resiko Tinggi
NAPI 3 26 Dewasa 5 Narkotika Tidak Pengguna Resiko Rendah
NAPI 4 46 Dewasa 22 Narkotika Ya Bandar _Resiko Tinggl
NAPI 5 34 Dewasa 15 Narkotika Tidak Bandar Resiko Tinggi
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Transfomast Data

Pada tahap ini dilakukan transformasi data di-
mana pada tahap ini mengubah data menjadi ben-
tuk yang sesuai untuk diproses dalam data min-
ing. Data narapidana ini ketika di export dari SDP
sudah dalam bentuk file excel (.zls) dan aplikasi
RapidMiner sudah mendukung data dengan format
ezcel (.xls maupun .xlsx). Dan perubahan atribut
hanya pada nama atribut Kategori menjadi Kate-
gori Narapidana.

Tabel 5: . Tabel Data training

Lama
Mama |Usia Usia Pidana Residivis o

(tahun)
NAPI1 26 Dewasa 20 Narkotika Tidak ___Bandar Resiko Tinggi
NAPI2 25 Dewasa 20 Tidak  Bandar Resiko Tinggi
NAPI3 26 Dewasa 5 Narkotika Tidak Pengguna Resiko Rendah
MAPI 4 46 Dewasa 22 ika ¥Ya Bandar Resiko Tinggi
MNAPI S 34 Dewasa 15 Narkotlka Tidak Bandar Resiko Tinggl
NAPI6 38 Dewasa 12 Narkotika Tidak  Bandar Resiko Tinggi
NAPI7 49 Dewasa Resiko Tinggl
NAPI8 35 Dewasa _Resiko Tinggi
NAPI9 27 Dewasa _Resiko Rendah
NAPI 10 34 Dewasa Resiko Tinggi

. . . .
Pengujian Dengan Aplikasi Rapid-

Miner

Pada tahap ini penulis melakukan pengujian data
training dan data testing. Atribut data Kategori
Usia dan Kategori Narapidana dianalisis menggu-
nakan aplikasi RapidMiner. Data narapidana terse-
but memiliki 1817 record data. Data yang akan diu-
jikan dibagi menjadi dua bagian yaitu training dan

I Welcoeme 1o RagMines Studio!

Start Recent Learn

[ *  Blank Process ]

Churn Modeling

\\'A'*.i 2

..‘ Market Basket Analysis

Lift Chart

el

. Geographic Distances

T Turbo Prep
22t | )

» Direct Marketing
A Predictive Maintenance
a‘f] Operationalization

o Medical Fraud Detection

testing. Data training sejumlah 1090 data dan data
testing 727 data. Tabel 5 dan 6 adalah data nara-
pidana dengan format excel (.xls) yang akan diolah
menggunakan aplikasi RapidMiner.

Tabel 6: Tabel Data testing

lenis

Nama | Usia “m':" R i | e e B
{tahun) Kelstatan Narkotika | NerPidans
NAPIL 45| Dewasa 5|Narkotika | Tidak Pengguna __ |Resiko Rendah
NAPI 2 57/Dewasa 7|Narkotika_|Ya Pengedar _|Resiko Tinggi _
NAPI3 3. 5|Narkotika |Tidak Pengedar |Resiko Rendah
NAPIA | 5|Narkotika |Tidak Pengguna \Resiko Rendah
NAPIS | 37| Dewasa 5|Markotika Ya Pengguna \Resiko Rendah
NAPIG |  22lDewasa S|Narkotika |Tidak _[Pengguna _|Resiko Rendah
NAPI 7 43| Dewasa | 13|Narkotika |Ya Bandar |Resiko Tinggl
NAPI B 21|Dewasa 5|Narkotika |Tidak Pengguna  |Resiko Rendah
NAPIS | 23D 5|Narkotika [Tidak Pengguna  |Resiko Rendah
NAPI 10 | | i Ya Pengedar |Resiko Tinggi

Yang pertama dilakukan adalah membuka ap-
likasi RapidMiner dan membuat Blank Process
seperti Gambar 3.

Kemudian pada menu Operator, cari operator
Read Excel kemudian drag dan drop ke Windows
Process. Setelah itu lakukan lakukan I'mport Con-
figuration Data seperti Gambar 4.

Setelah muncul form Data Import Wizard 1,
lakukan import data excel vang akan dijadikan se-
bagai data training. Kemudian pada form Data Im-
port Wizard 2 pilih semua data yang ada dalam file
excel tersebut. Kemudian pada form Data Import
Wizard 3 lalu pilih atribut target atau label yang
digunakan yaitu atribut Kategori Narapidana, lihat
Gambar 5. Setelah ditentukan label yang dipilih
maka klik Finish.

% Auto Model

_qul Credit Risk Modeling
<(
. Price Risk Clustering

p Outlier Detection

A Web Analytics "

Gambar 3: . Tampilan Blank Process Aplikasi Rapid Miner
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Format your columns.
» . sampies ~
P o Community Samples (-~ Rieplace sirors win measing values |
Read Excel

~ [l Local Repository (oca - G' 3 ok Kategori_Ul.. & = Lama_Pida...0 = Jenis_Kejs.. @ = Residivis © = Jonis_Kejo... 8  Kategori N... &

» @ Connections -4 st 2 Jadw

- ! Dewasa 20 Narkotka Tigak Bandar e
b cata = Dewasa 20 Harkotika Tidak Banda Resitn Tinggs

» 7 processes
» [l Temporary Repository .o«
» B 0B agesy v
< | >

Gambar 5: Ubah Atribut Kategori Narapidana men-
jadi Label

Operators

read excel x Setelah dilakukan import data training dan

data testing kemudian tambahkan operator Deci-
sion tree, Apply Model, Performance seperti Gam-
bar 6. Setelah semuanya terhubung, klin ikon Run
pada toolbar, untuk menampilkan hasil. Tunggu
beberapa saat, komputer memerlukan waktu un-
tuk menyelesaikan perhitungan. Waktu yang dibu-
tuhkan komputer untuk menyelesaikan penghitun-
gan tergantung dari spesifikasi komputer.
Selanjutnya penulis akan mengganti operator
Decision tree dengan operator KNN dan Naive
Bayes untuk mencari nilai Accuracy dari masing-
masing Teknik tersebut, lihat Gambar 7 dan 8.

w P2 Data Access (3)
v P Files (3)
v ™1 Read (2)

Leverage the Wisdom of Crov

Data Editor
M Em e 5

Gambar 4: Drag dan Drop operator Read Excel

data_train Apply Model Performance
il 3 ou mod lab lab per [} ™4
I .t unl ¥ med (| per ‘ a o q
v v -
data_test
o fil 4 out
)
v
Gambar 6: Proses Mining Menggunakan Teknik Decision tree
data_train kNN Apply Model Performance
i o tra mod med lab ™ per LI
" d J %
“ ] unl mod [ w13 res
v v v

Gambar 7: Proses Mining Menggunakan Teknik kNN
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dlh___luiﬂ Naive Bayes _Apply“ndei . Performance
q'ﬂ—} ")) ©- med | mod mb q= per[) s
» — T - 13 g:ﬂ ~ mmlb Gpu a !IID LT
v | ¢ ] & -
data_test .
q i L:‘ ot )
v .

Gambar 8: Proses Mining Menggunakan Teknik Naive Bayes

Hasil Dan Pembahasan

Berikut adalah hasil pengujian data narapidana

dengan 3 teknik klasifikasi yang berbeda sebagai
berikut, : accuracy: 92.57%

1

Pengujian dilakukan dengan kebutuhan
perangkat hardware dan software sesuai yang  pred ResikoRendah 548 45 9241%

tercantum dalam Kebutuhan Perangkat;
pred Resiko Tinggi 7 100 93.46%

Data narapidana diambil dari Sistem
Database Pemasyarakatan dimana penulis
telah diberikan ijin oleh Direktorat Jenderal
Pemasyarakatan yang diwakili oleh Direktur
Teknologi Informasi dan Kerja Sama;

class recall 98.74% 68.97%

Gambar 10: Nilai Accuracy Dengan Teknik kNN

Data narapidana berasal dari salah satu Lem-
baga pemasyarakatan di Indonesia. Data
vang diambil hanya data narapidana dengan

kasus narkotika;
accuracy: 68.43%

. Data yang diambil berjumlah 1800 record

data. Data tersebut dibagi menjadi data
training sejumlah 1100 record data dan data  pred ResikoRendan 414 80 83.81%
testing sejumlah 700 data;

Atribut yang dijadikan label adalah atribut
kategori narapidana sesuai dengan judul
penelitian ini yaitu klasifikasi narapidana ka-
sus narkotika;

pred. Resiko Tinggi 141 65 31.55%

class recall 7459% 4483%

Gambar 11: Nilai Accuracy Dengan Teknik Naive

Bayes

Penulis mengggunakan 3 teknik klasifikasi

vaitu Decision tree, KNN, Naive Bayes.

Penulis membandingkan dari 3 teknik klasi-

fikasi tersebut mana yang paling baik untuk

proses mining berdasarkan nilai accuracy;

7. Dari hasil pengujian diatas yang berdasarkan
nilai accuracy diperoleh nilai accuracy

accuracy: 98.86% " s " 4 . »
dari masing-masing Teknik klasifikasi den-
true Resiko Rendah true Resiko Tinggi  class precision ganTabel il
pred Resiko Rendah 547 0 100.00%
iRy B Lo el Tabel 7: Tabel Hasil Pengujian
class recall 98.56% 100.00% TEKNIK . ;
NO KLASIFIKASI NILA ACCURACY
1 DECISION TREE 98.86%
Gambar 9: Nilai Accuracy Dengan Teknik Decision 2 _KNN 92.57%
tree 3 NAIVE BAYES 68.43%
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Dari Tabel 7 menunjukkan Teknik Decision tree

Tabel 8 adalah sampel prediksi kategori nara-

mendapatkan nilai terbesar yaitu 98,86%. Artinya pidana dengan teknik Decision tree. Dari Tabel 8
Teknik Decision tree paling tepat digunakan untuk Muncul prediksi dari kategori narapidana.

proses mining data tersebut.

Tabel 8: Sample Prediksi Kategori Narapidana (5 Sample)

—— Prediction confidence | confidence — Lama o Jenis
Row = e_go ' (Kategori (Resiko (Resiko Nama | Usia 5 “_“’ Pidana _e s Residivis | Kejahatan
Narapidana R i Usia Kejahatan 7
Narapidana) Tinggi) Rendah) (tahun) Narkotika
1|Resiko Rendah |Resiko Rendah 0.0 1.0 NAPI1 [45.0 |Dewasa |5.0 Markotika |Tidak Pengguna
2|Resiko Tinggi |Resiko Tinggi 1.0 0.0 NAPI2 [57.0 |Dewasa |7.0 Narkotika |Ya Pengedar
3|Resiko Rendah |Resiko Rendah [0.0 1.0 NAPI3 (320 |Dewasa |5.0 Narkotika |Tidak Pengedar
4|Resiko Rendah |Resiko Rendah 0.0 1.0 NAPI4 |38.0 |Dewasa (5.0 Narkotika |Tidak Pengguna
0.01666666 0.5833333
5|Resiko Rendah |Resiko Rendah 666666666 |_ NAPI5 [37.0 |Dewasa |5.0 Narkotika |Ya Pengguna
p 333333333

Penutup

Komparasi teknik Decision tree, KNN dan Naive
Bayes dalam klasifikasi narapidana kasus narkotika
pada Lembaga pemasyarakatan X telah berhasil
dilakukan.  Berdasarkan nilai accuracy, teknik
Decision tree yang paling cocok dgunakan un-
tuk proses mining data tersebut. Penulis da-
pat melakukan prediksi kategori terhadap narap-
idana kasus narkotika berdasarkan atribut Lama
Pidana(tahun), Residivis dan jenis kejahatan
narkotika. Mengingat masih banyaknya hal-hal
vang belum dapat diimplemetasikan dari peneli-
tian ini, maka beberapa saran yang perlu dipertim-
bangkan untuk penelitian selanjutnya yaitu :

1. Penelitian ini membandingkan 3 teknik klasi-
fikasi dan hanya berdasarkan nilai accuracy.
Penulis menyarankan untuk pengembangan
penelitian ini dapat ditambahkan indikator
lain seperti nilai precision, recall dan AUC.

2. Dengan jumlah narapidana yang ada pada la-
pas tentu masih banyak data yang ada pada
lapas. Hal ini dikarenakan perckaman data
narapidana dari data pribadi, jenis perkara,
masa menjalani hukuman, masa pengurangan
hukuman, pembinaan, pelanggaran dan pen-
gunjung telah diinput oleh pihak lapas. Hal
ini merupakan bagian dari proses bisnis di Pe-
masyarakatan dimana narapidana yang ma-
suk kedalam lapas kemudian menjalani pro-
gram pembinaan di dalam lapas hingga be-
bas. Dalam kebijakan yang ada pada Direk-
torat Jenderal Pemasyarakatan data di Sis-
tem Database Pemasyarakatan belum pernah
dilakukan penghapusan data. Pada peneli-
tian selanjutnya dapat mengambil topik lain-
nya seperti jenis kejahatan selain narkotika,
program pembinaan dan layanan kunjun-
gan narapidana. Terutama untuk layanan
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kunjungan narapidana kasus narkotika atau
kasus terorisme. Hal ini dapat dijadikan
bahan kajian terhadap siapa saja pengun-
jung yang mengunjungi narapidana kasus
narkotika dan terorisme.  Sehingga dari
aparat penegak hukum vang membidangi tin-
dak pidana narkotika dan terorisme dapat
melakukan pelacakan dan prediksi jaringan
narkotika dan terorisme.

3. Penelitian ini dilakukan pada lapas yang di
salah satu kota besar di Indonesia yang nara-
pidananya beragam suku dan budaya yang
ada di Indonesia. Pada penelitian selan-
jutnya dapat dilakukan lokasi pada lapas
vang ada di daerah lainnya yang kebanyakan
narapidananya berasal dari suku dan bu-
daya dari daerah tersebut. Hal ini tentu
dapat dijadikan bahan kajian terhadap je-
nis kejahatan apa saja yang banyak terjadi
di daerah tersebut. Sehingga dari aparat
penegak hukum dapat memberikan pembi-
naan dan penegakan hukum terhadap pen-
duduk yang ada di daerah tersebut.
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