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ABSTRAK

Program Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT) masih menghadapi kendala dalam menentukan penerima yang
benar-benar layak sehingga diperlukan metode klasifikasi yang dapat meningkatkan ketepatan dalam seleksi
penerima bantuan. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan kelayakan penerima BPNT di Kelurahan
Bukit Biru menggunakan metode Naive Bayes. Data yang digunakan mencakup 1041 data kelayakan penerima
BPNT yang diperoleh dari Kelurahan Bukit Biru pada tahun 2023 dengan data yang mencakup jumlah
penghasilan, jumlah tanggungan, jumlah kendaraan, status perkawinan, jenis pekerjaan, dan kondisi rumah. Model
Naive Bayes diterapkan dengan pembagian data latih dan data uji dengan rasio 9:1. Naive Bayes bekerja dengan
menghitung probabilitas setiap kelas berdasarkan atribut yang diberikan dan menentukan hasil akhir berdasarkan
probabilitas tertinggi, menjadikannya metode yang efektif untuk klasifikasi data BPNT. Hasil penelitian
menunjukan bahwa metode Naive Bayes berhasil menentukan kelas kedalam dua kategori yaitu layak atau tidak
layak dengan akurasi sebesar 90%. Oleh karena itu diharapkan penelitiaan ini dapat membantu meningkatkan
ketepatan sasaran dalam penyaluran bantuan sosial. Dengan demikian, penelitian ini dapat berkontribusi dalam
meningkatkan efisiensi program bantuan sosial dan mendukung pengentasan kemiskinan.
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1. PENDAHULUAN

Kemiskinan merupakan salah satu
permasalahan sosial yang signifikan di Indonesia,
khususnya di daerah berkembang. Program Bantuan
Pangan Non Tunai (BPNT) menjadi salah satu
kebijakan  pemerintah  untuk  meningkatkan
kesejahteraan masyarakat dengan menyediakan
bantuan pangan berbasis elektronik yang dapat
digunakan di E-warong [1]. Keberhasilan program
ini sangat bergantung pada ketepatan dalam
menyeleksi penerima manfaat, sehingga penting
untuk mengembangkan metode Klasifikasi yang
akurat guna memastikan bantuan tepat sasaran [2].

Berbagai  penelitian  sebelumnya  telah
mengeksplorasi  metode  Klasifikasi ~ dalam
menentukan kelayakan penerima bantuan sosial.
Beberapa algoritma yang sering digunakan
mencakup Random Forest, K-Nearest Neighbors
(KNN), Decision Tree, Support Vector Machine
(SVM), dan Naive Bayes [3]. Penelitian oleh [4]
menunjukkan bahwa Naive Bayes memiliki akurasi
76,79% dalam memprediksi nilai dan waktu
kelulusan mahasiswa, lebih unggul dibandingkan
SVM (74,04%), KNN (68,05%), dan C4.5 (75,96%)
Selain itu, penelitian oleh [5] mengenai Klasifikasi
citra kayu jati menemukan bahwa Naive Bayes
mencapai akurasi 82,7%, lebih tinggi dibandingkan
dengan KNN yang hanya mencapai 70%. Penelitian
lainnya yang dilakukan oleh [6] dalam
mengklasifikasi penerima manfaat bantuan non
tunai kartu keluarga sejahtera dan membandingkan
metode Klasifikasi didapatkan hasil bahwa Naive

Bayes lebih akurat dengan nilai akurasi sebesar
99,88% dibandingkan dengan KNN yang mendapat
nilai akurasi 66,46%.

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan
oleh [6] telah membandingkan metode Naive Bayes
dan KNN untuk Klasifikasi penerima manfaat
bantuan non tunai, namun atribut yang digunakan
seperti No, Nik, Nama, Tanggal Lahir, No RT, No
RW, dan Kelurahan tidak memiliki pengaruh
langsung terhadap kelayakan penerima bantuan,
atribut ini bersifat administratif dan tidak memiliki
hubungan signifikan dengan kondisi ekonomi
individu. Penelitian ini memiliki perbedaan dengan
penelitian sebelumnya dengan mempertimbangkan
faktor yang lebih mendalam seperti jumlah
kendaraan, status perkawinan, atau kondisi rumah
secara lebih spesifik, bertujuan untuk memahami
pola penerima manfaat untuk mendukung ditribusi
bantuan secara lebih tepat.

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan model klasifikasi kelayakan
penerima BPNT di Kelurahan Bukit Biru
menggunakan metode Naive Bayes. Model ini
mempertimbangkan variabel jumlah penghasilan,
jumlah tanggungan, jumlah kendaraan, jenis
pekerjaan, status perkawinan, dan kondisi rumah.
Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan
informasi yang lebih akurat dalam seleksi penerima
BPNT serta meningkatkan efisiensi program
bantuan sosial dalam mendukung pengentasan
kemiskinan.
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2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Naive Bayes

Naive Bayes adalah model pembelajaran mesin
berbasis probabilitas yang digunakan untuk
melakukan Klasifikasi berdasarkan Teorema Bayes
[7]. Naive Bayes merupakan metode klasifikasi
populer yang sering digunakan karena memiliki
tingkat akurasi yang baik. Algoritma ini tidak
memerlukan pemodelan atau uji statistik dalam
proses klasifikasinya. Naive Bayes merupakan salah
satu metode machine learning yang menggunakan
pendekatan perhitungan probabilitas [8]. Adapun
menghitung probabilitas prior atau P(Ci) dapat
ditunjukkan pada Persamaan 1.

N

P(C) =7 (1)
Keterangan:
P(Ci) = Probabilitas Prior
si = Jumlah dari data pada kelas Ci
s = Jumlah total dari data
Menghitung probabilitas Likelihood

menggunakan Mean untuk menentukan penerima
bantuan pangan non tunai (BPNT) dapat
ditunjukkan pada Persamaan 2.

H_gn 2
Keterangan:
u = Mean dari fitur untuk kelas.
k = jumlah data dalam kelas.
n = nilai fitur ke-i dalam kelas.

Menghitung kuadrat Mean untuk menentukan
penerima bantuan pangan non tunai (BPNT) dapat
ditunjukkan pada Persamaan 3.

(x; — w)? 3)
Keterangan:
X; = Nilai individu dari data ke-i dalam
dataset.
x = Rata-rata atau Mean dari seluruh nilai

data dalam dataset.
x; —u = Selisih antara nilai individu x; dan rata-
rata x.
Menghitung selisih kuadrat untuk menentukan
penerima bantuan pangan non tunai (BPNT) dapat
ditunjukkan pada Persamaan 4.

S (g — 1)? @)
Keterangan:
n = jumlah total data dalam dataset
X; = nilai individu dari data ke-i.
(x; — w)? = selisih antara nilai x; dan Mean
i
Y .(x; — w? = penjumlahan dari semua nilai

kuadrat selisih antara setiap
data dan Mean.
Menghitung Variance untuk menentukan
penerima bantuan pangan non tunai (BPNT) dapat
ditunjukkan pada Persamaan 5.

n Y
2 _ Zy_:l(xl D) (5)

n

o
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Keterangan:
o? = Variance
x; = nilai individu dari dataset
1 = Mean dari dataset
n = jumlah total data dalam dataset
Menghitung probabilitas Likelihood untuk
menentukan penerima bantuan pangan non tunai
(BPNT) dapat ditunjukkan pada Persamaan 6.

P(rly) = 2 (6)
Keterangan:
N,;, = jumlah kejadian fitur-i dengan nilai x; pada
kelas y.

N, = jumlah total data pada kelas y.

Menghitung Evidence untuk menentukan
penerima bantuan pangan non tunai (BPNT) dapat
ditunjukkan pada Persamaan 7.

P(X) = XL, P(X]G) . P(C) )

Keterangan:

P(X) = Evidance

Yt = Ini adalah tanda penjumlahan,
menunjukkan bahwa kita
menjumlahkan istilah berikutnya
untuk setiap kelas C;dari j =
1 hingga j = m. Di sini, m adalah
jumlah total kelas.

P(X|C)) = Ini adalah Likelihood probabilitas
mendapatkan data X jika kelasnya
adalah ¢;.

P(C)) = Prior probabilitas dari kelas C;, yaitu

probabilitas  kelas C; sebelum
melihat data X.

Menghitung Posterior untuk menentukan
penerima bantuan pangan non tunai (BPNT) dapat
ditunjukkan pada Persamaan 8.

P(X]Cy) P(Cr)

P(Clx) = ZEEk ®)

Keterangan:

P(Ci|X) = probabilitas Posterior dari kelas Cj
diberikan data X.

P (X|C,) = Likelihood, vyaitu probabilitas
mendapatkan data X jika kelasnya
adalah Cj,

P(Cy) = probabilitas Prior dari kelas Cy, yaitu

probabilitas kelas C,, sebelum melihat
data X.
P(X) = probabilitas dari data X, juga dikenal

sebagai Evidance.

2.2. Klasifikasi

Klasifikasi adalah proses dalam Machine
Learning yang bertujuan untuk menentukan kelas
dari data berdasarkan karakteristik atau fitur yang
dimiliki data tersebut. Dalam Klasifikasi, model atau
algoritma dilatih menggunakan data berlabel untuk
mempelajari  pola, sehingga nantinya dapat
mengenali kelas dari data baru yang tidak berlabel.
[9]. Misalnya, dengan data individu yang memiliki
atribut  seperti  jumlah penghasilan, jumlah
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tanggungan, jenis pekerjaan, dan status perkawinan,
dapat membangun model untuk menentukan apakah
individu tersebut "Layak" atau "Tidak Layak"
menerima bantuan. Setelah dilatih, model ini dapat
digunakan untuk mengevaluasi kelayakan individu
lain di luar data latih.

2.3. Evaluasi

Evaluasi adalah proses menilai kinerja metode
Naive Bayes untuk memastikan seberapa baik model
tersebut bekerja. Dalam penelitian ini, kinerja model
dievaluasi menggunakan Confusion Matrix, kriteria
evaluasi yang digunakan mencakup Akurasi, Presisi,
Recall, dan F1-Score [10].

2.4. Akurasi

Akurasi mengukur sejauh mana suatu sistem
dapat mengklasifikasikan data dengan benar. Nilai
akurasi adalah perbandingan antara jumlah data
yang diklasifikasikan dengan benar dengan total
jumlah data yang tersedia [11]. Menghitung nilai
Akurasi dapat ditunjukkan pada Persamaan 9.

TN % 100 % 9)

Akurasi = ——————
TP+TN+FP+FN

Keterangan:

- TP =True Positive

- TN =True Negative
- FP = False Positive
- FN = False Negative

2.5. Precision

Precision adalah rasio antara jumlah data yang
benar-benar diklasifikasikan ke dalam kategori
tertentu dengan total keseluruhan data yang
diklasifikasikan ke dalam kategori tersebut [12].
Menghitung nilai Precision dapat ditunjukkan pada
Persamaan 10.

.. TP
Precision = FEITR 100 % (10)

Keterangan:
- TP =True Positive
- FP = False Positive

2.6. Recall

Recall mengukur proporsi positif aktual yang
benar diidentifikasi. Nilai Recall yang tinggi
menunjukkan model berhasil menangkap sebagian
besar sampel positif [13]. Menghitung nilai Recall
dapat ditunjukkan pada Persamaan 11.

TP
Recall = m X 100 % (11)
Keterangan:
-TP = True Positive

- FN = False Negative

2.7. F1-Score

F1-Score adalah metrik Evaluasi yang
mengukur Kkeseimbangan antara Precision dan
Recall. F1-Score memberikan gambaran performa
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model, terutama saat ada ketidakseimbangan antara
kelas positif dan negatif.[14]. Menghitung nilai F1-
Score dapat ditunjukkan pada Persamaan 12.

F1— Score = 2 X Presi'si.X Recall (12)
Presisi+Recall

3. METODE PENELITIAN
3.1. Objek Penelitian

Objek penelitian pada penelitian ini adalah
penerima Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT) di
Kelurahan Bukit Biru. Bantuan Pangan Non Tunai
(BPNT) adalah bantuan sosial dari pemerintah yang
diberikan setiap bulan kepada Keluarga Penerima
Manfaat (KPM) atau kepada masyarakat Bukit Biru
untuk membantu meringankan kebutuhan sehari-
hari bersamaan komoditas tambahan ditentukan
sesuai kebijakan pemerintah untuk meningkatkan
kesejahteraan [15].

3.2. Pengumpulan Data

Proses Pengumpulan data adalah proses
sistematis untuk mengumpulkan informasi yang
relevan dan dibutuhkan dalam suatu penelitian.
Proses ini bertujuan untuk mendapatkan data yang
akurat dan lengkap sehingga dapat mendukung dasar
penelitian [16]. Data yang didapatkan untuk
penelitian diperoleh langsung di Kelurahan Bukit
Biru, dengan total 1041 data penerima Bantuan
Pangan Non Tunai (BPNT) tahun 2023,
pengumpulan data dilakukan untuk memahami pola
dan faktor yang mempengaruhi kelayakan penerima
bantuan [17].

3.3. Transformasi Data

Transformasi Data adalah proses mengubah
data agar sesuai dengan kebutuhan analisis atau
model, dalam konteks penelitian ini, data BPNT
diolah dan disesuaikan berdasarkan status kelayakan
warga, Yaitu apakah mereka layak menerima
bantuan atau tidak [18]. Dalam Penelitian ini, proses
transformasi data dilakukan dengan memberikan
Label dengan teknik One Hot Encoding dimana One
Hot Encoding adalah teknik dalam pemrosesan data
yang digunakan untuk mengubah data kategorikal
menjadi numerik biner dari setiap spesifikasi dari
atribut data BPNT dengan O berarti tidak
berpengaruh, sedangkan 1 berarti berpengaruh [19].

3.4. Split Data

Split data adalah teknik yang digunakan untuk
membagi dataset, yang merupakan salah satu faktor
yang memengaruhi kinerja model klasifikasi dalam
algoritma  pembelajaran  mesin.  Proses ini
melibatkan pemisahan data menjadi dua bagian
utama, yaitu data latih dan data uji [20]. Data
Training adalah data yang digunakan untuk melatih
model dengan metode Naive Bayes, sementara data
Testing adalah data yang digunakan untuk
melakukan klasifikasi berdasarkan model yang telah
dilatih [21].
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3.5. Alur Metode

P e L.

Gambar 1. Alur Metode
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Alur Metode atau Langkah-langkah dalam
mengklasifikasi penerima Bantuan Pangan Non
Tunai (BPNT) dengan menggunakan metode Naive
Bayes dapat dilihat pada Gambar 1

4,  HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini
adalah data Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT) dari
Kelurahan ~ Bukit Biru, Kabupaten Kutai
Kartanegara. Data ini mencakup informasi
mendetail tentang penerima bantuan, dengan atribut
seperti Jumlah Penghasilan, Jumlah Tanggungan,
Jumlah Kendaraan, Jenis Pekerjaan, Status
Perkawinan, serta Kondisi Rumah. Informasi
lengkap mengenai data Bantuan Pangan Non Tunai
dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Pengumpulan Data

Class
Jumlah Jumlah Jumlah Jenis Status Kondisi Rumah Layak/Tidak
Penghasilan Tanggungan | Kendaraan | Pekerjaan | Perkawinan Layak
2.000.000 2 1 Bekerja Kawin Milik Sendiri Layak
4.000.000 3 3 Bekerja Kawin Milik Sendiri Tidak Layak
6.000.000 3 2 Bekerja Kawin Milik Sendiri Tidak Layak
7.000.000 3 3 Bekerja Kawin Milik Sendiri Tidak Layak
1.000.000 2 2 Bekerja Kawin Milik Sendiri Layak
9.000.000 3 3 Bekerja Kawin Milik Sendiri Tidak Layak
2.000.000 1 1 Bekerja Kawin Milik Sendiri Layak
2.000.000 1 1 Bekerja Kawin Milik Sendiri Layak
2.500.000 3 2 Bekerja Kawin Milik Sendiri Tidak Layak
2.500.000 2 2 Bekerja Kawin Milik Sendiri Layak
4.000.000 2 1 Bekerja Kawin Milik Sendiri Tidak Layak
3.000.000 2 2 Bekerja Kawin Milik Sendiri Tidak Layak
5.000.000 2 3 Bekerja Kawin Milik Sendiri Tidak Layak
Tabel 1 menunjukan data individu dengan diklasifikasikan ~ sebagai  “Layak” menerima

atribut Jumlah Penghasilan, Jumlah Tanggungan,
Jumlah Kendaraan, Jenis Pekerjaan, Status
Perkawinan, dan Kondisi Rumah untuk menentukan
kelayakan menerima bantuan. Misalnya, seseorang
dengan  penghasilan  2.000.000, memiliki
tanggungan 2 orang, 1 kendaraan, sedang bekerja,
berstatus kawin, dan memiliki rumah sendiri

Bantuan Pangan Non Tunai.

4.2. Transformasi Data

Pada langkah ini dilakukan Transformasi Data
Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT) dengan teknik
One Hot Encoding. Adapun data yang telah
dilakukan transformasi dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Transformasi Data

Atribut Sampel 1 Sampel 2 Sampel 3 Sampel 4 Sampel 5
Jumlah Penghasilan 0 —Rp 1.999.000 0 0 0 0 0
Jumlah penghasilan_> Rp 2.000.000 1 1 1 1 1
Jumlah Tanggungan <2 1 1 1 0 0
Jumlah Tanggungan >3 0 0 0 1 1
Jumlah Kendaraan <2 0 1 1 0 1
Jumlah Kendaraan >3 1 0 0 1 0
Jenis pekerjaan_Bekerja 1 1 1 1 1
Jenis Pekerjaan_Tidak Bekerja 0 0 0 0 0
Status Perkawinan_Belum menikah 0 0 0 0 0
Status Perkawinan_Cerai 0 0 0 0 0
Status Perkawinan_Menikah 1 1 1 1 1
Kondisi Rumah_Bukan Milik Sendiri 0 0 0 0 0
Kondisi Rumah_Milik Sendiri 1 1 1 1 1
Class_Layak 1 0 0 0 0

12



Jurnal MNEMONIC

Pada Tabel 2 menunjukan hasil Transformasi
Data ke dalam bentuk biner (0 dan 1) dengan teknik
One Hot Encoding untuk lima sampel. Setiap atribut
menunjukkan kondisi tertentu, seperti Jumlah
Penghasilan, Tanggungan, Kendaraan, Jenis
Pekerjaan, Status Perkawinan, dan Kondisi Rumah.
Nilai 1 berarti berpengaruh, sedangkan 0 berarti
tidak berpengaruh. Kolom Class_LAYAK adalah
target klasifikasi, dengan 1 berarti layak dan 0 tidak
layak.

4.3. Split Data

Data BPNT dibagi menjadi dua bagian, yaitu
data Training dan data Testing, dalam pemodelan ini
data yang digunakan berjumlah 1041 data yang
dibagi menjadi 90% data Training dan 10% data
Testing, jumlah data yang digunakan diperoleh dari
penelitian yang dilakukan oleh [22] . Adapun Split
Data yang digunakan pada penelitian ini dapat
dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Split Data
Data Latih Data Uji
936 105

Pada Tabel 3 menunjukkan jumlah data yang
digunakan dalam proses pelatihan dan pengujian
model, dengan 936 data latih dan 105 data uji. Rasio
pembagian 90:10 dipilih karena memberikan akurasi
tertinggi dibandingkan dengan rasio pembagian
lainnya, memastikan model dapat belajar secara
optimal dari data yang tersedia sekaligus diuji secara
efektif.

4.4. Hasil Klasifikasi

Hasil Klasifikasi kelas dengan Posterior
Probabilitas  tertinggi,  vyaitu data  akan
diklasifikasikan ke dalam kelas yang memiliki nilai
probabilitas Posterior tertinggi. Data Kelas, aktual
dan Klasifikasi yang dihasilkan dari permodelan
Naive Bayes untuk mengklasifikasikan penerima
bantuan pangan non tunai (BPNT) dapat dilihat pada
Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Klasifikasi

No Data Aktual Klasifikasi
1 Tidak Layak Tidak Layak
2 Tidak Layak Layak
3 Layak Layak
4 Layak Layak
5 Tidak Layak Tidak Layak
6 Tidak Layak Tidak Layak
7 Layak Layak
8 Layak Layak
9 Layak Tidak Layak
10 Tidak Layak Tidak Layak

Tabel 4 menampilkan hasil klasifikasi model
Naive Bayes untuk 10 sampel data yang berisi
informasi nilai aktual (Actual) yang diklasifikasikan
(Classification) oleh model dengan menampilkan
kelas kelayakan. Terdapat 4 data yang di tampilkan
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sebagai Tidak Layak namun di Klasifikasikan
sebagai Tidak Layak, 1 data ditampilkan sebagai
Tidak Layak namun di klasifikasikan sebagai Layak,
ada 4 data ditampilkan sebagai Layak namun di
klasifikasikan sebagai Layak, dan ada 1 data
ditampilkan sebagai Layak namun di klasifikasikan
sebagai Tidak Layak.

4.5. Metrik Evaluasi

Mengevaluasi ~ kinerja  model  dengan
menggunakan metrik Evaluasi seperti Akurasi,
Precision, dan Recall yang didapatkan dari
permodelan Naive Bayes. Metrik Evaluasi yang
dihasilkan dari klasifikasi permodelan Naive Bayes
untuk  mengklasifikasikan  Penerima Bantuan
Pangan Non Tunai (BPNT) dapat dilihat pada Tabel
5.

Tabel 5. Metrik Evaluasi

- o F-1

Class | Akurasi Precision Recall Score
0 90% 92 96 94
1 83 68 75

Pada Tabel 5 menunjukan hasil Metrik
Evaluasi kelas 1 dan 0 dengan akurasi sebesar 90%,
Precision kelas tidak layak (0) 92, Recall kelas tidak
layak (0) 96, F-1 Score kelas tidak layak (0) 94.
Precision kelas layak (1) 83, Recall kelas layak (1)
68, dan F-1 Score kelas layak (1) 75.

5 KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini bertujuan untuk
mengklasifikasikan kelayakan penerima Bantuan
Pangan Non Tunai (BPNT) di Kelurahan Bukit Biru
menggunakan metode Naive Bayes. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa metode ini mencapai akurasi
90%, dengan Precision kelas tidak layak (0) sebesar
92%, Recall sebesar 96%, dan F1-Score sebesar
94%. Sementara itu, untuk kelas layak (1), diperoleh
Precision sebesar 83%, Recall sebesar 68%, dan F1-
Score sebesar 75%. Model dikembangkan dengan
skema pembagian data latih dan uji sebesar 90:10,
menggunakan proses perhitungan Probabilitas
Prior, Likelihood, dan Posterior untuk menentukan
hasil klasifikasi. Hasil ini menunjukkan bahwa
metode Naive Bayes cukup efektif dalam
menentukan kelayakan penerima BPNT, sehingga
dapat meningkatkan ketepatan sasaran dalam
program bantuan sosial. Penelitian selanjutnya
disarankan untuk menambahkan atribut yang lebih
beragam dan membandingkan metode Naive Bayes
dengan algoritma lain seperti C4.5 atau Logistic
Regression guna meningkatkan akurasi klasifikasi.
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