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ABSTRAK 

 
Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT) adalah program yang diprakarsai oleh pemerintah Indonesia yang 

dirancang guna memenuhi kebutuhan pangan rakyatt miskin melalui bantuan non-tunai. Meskipun demikian, 
dalam praktiknya, sering kali terdapat masalah ketika penerima manfaat tidak sesuai sasaran, seperti keluarga 
yang memiliki kondisi ekonomi yang baik dimasukan dalam penerima, tetapi mereka yang lebih memerlukan 
tidak mendapatkan. Klasifikasi penerima Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT) dilakukan dengan pendekatan K-
Nearest Neighbor (KNN). K-Nearest Neighbor (KNN) adalah salah satu algoritma dalam Machine Learning 
berfungsi guna melakukan klasifikasi data didasarkan kedekatan jarak data baru dengan data yang sudah 
dikategorikan sebelumnya. Prosedur klasifikasi terdiri dari beberapa tahap krusial, yaitu inisialisasi parameter, 
penghitungan jarak antar data menggunakan metrik Euclidean, dan menentukan klasifikasi melalui mekanisme 
Voting mayoritas pada tetangga terdekat berdasarkan nilai K yang  ditentukan. Penelitian ini mendapatkan bahwa 
teknik K-Nearest Neighbor (KNN) dapat mencapai akurasi sebesar 89%. Degan demikian, metode ini dapat 
digunakan sebagai pendekatan yang dapat diandalkan untuk membantu mengidentifikasi penerima bantuan agar 
lebih tepat sasaran.  
 
Kata kunci :  Bantuan Pangan Non Tunai, Klasifikasi, K-Nearest Neighbor 
 
1. PENDAHULUAN 

Kemiskinan merupakan masalah serius bagi 

banyak negara terutama negara berkembang, ketika 

seseorang miskin berarti mereka tidak dapat 

memenuhi kebutuhan dasar mereka yang meliputi 

sandang, pangan, papan, dan perhatian medis [1]. 

Perhatian medis di Indonesia menjadi penyebab 

kemiskinan, melibatkan beberapa aspek yang 

kompleks  sehingga mengahadapi banyak penyebab 

kemiskinan meliputi pengangguran yang signifikan, 

rendahnya pendapatan dan pertumbuhan ekonomi 

yang lamban menjadi penyebab utama kemiskinan [2]. 

Kemiskinan menjadikan pemerintah membuat 

program Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT), dengan 

memberikan bantuan sosial pangan non tunai yang 

diperoleh dari pemerintah dan diberikan kepada 

Keluarga Penerima Manfaat (KPM) berdasarkan 

kriteria jenis pekerjaan, jumlah penghasilan, jumlah 

tanggungan, dan lain-lain [3]. Berdasarkan kriteria 

penerima BPNT, masih banyak penerima tidak tepat 

sasaran, beberapa yang berhak tidak masuk daftar 

penerima dan ekonomi stabil justru masuk ke daftar 

penerima, untuk mengatasi masalah tersebut bisa 

diterapkan konsep prediksi, klastering, dan klasifikasi 

[4]. 

Klasifikasi merupakan proses dalam 

pembelajaran mesin yang bertujuan untuk menentukan 

kelas atau kategori data berdasarkan karakteristik pada 

data BPNT, dalam klasifikasi model dilatih 

menggunakan dataset berlabel, sehingga dapat 

mempelajari pola untuk  menentukan kategori yang 

tepat untuk data baru pada penerima BPNT [5]. 

Penerima BPNT dapat di klasifikasikan berdasarkan 

atribut yang ada dengan menerapkan beberapa 

algoritma antara lain seperti algoritma Naive Bayes, 

Decision Tree dan K-Nearest Neighbor[6]. 

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh 

[7] tentang perbandingan algoritma untuk klasifikasi 

status gizi pada balita dengan algoritma K-Nearest 

Neighbor didapatkan nilai akurasi tertinggi 96,10% 

yang dibandingkan dengan Naïve Bayes dengan nilai 

akurasi 90,94%. Pada penelitian lain yang dilakukan 

[8] tentang klasifikasi penyakit jantung diperoleh 

akurasi tertinggi pada K-Nearest Neighbor dengan 

nilai 81,82% dibandingkan dengan Decision Tree yang 

hanya memperoleh akurasi 77,44%. 

Algoritma K-Nearest Neighbor adalah teknik 

klasifikasi yang menentukan data baru sesuai dengan 

berapa jauh jarak data terdekat, K-Nearest Neighbor 

melakukan pendekatan guna menemukan kasus 

dengan menghitung kedekatan kasus baru dan kasus 

lama berdasarkan bobot yang memengaruhi klasifikasi 

[9]. Klasifikasi dengan algoritma K-Nearest Neighbor 

mempunyai kelebihan seperti pelatihan dan 

pembelajaran yang mudah, serta dapat diterapkan pada 

kumpulan data besar [10]. 

Berdasarkan penjabaran diatas, penelitian ini 

bertujuan untuk melakukan klasifikasi data Bantuan 

Pangan Non Tunai (BPNT) Desa Bukit Biru guna 

memperhatikan beberapa variabel data yang ada dan 

menerapkan metode K-Nearest Neighbor.  Selain 

secara signifikan meningkatkan efektivitas dan 

ketepatan prosedur seleksi penerima BPNT 

berdasarkan ketepatan algoritma K-Nearest Neighbor, 

penelitian ini diharapkan dapat mengidentifikasi 

factor-faktor yang digunakan dalam mengevaluasi 

kelayakan penerima BPNT. 
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2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Bantuan Pangan Non Tunai 

Program pemerintah yang disebut Bantuan 

Pangan Non Tunai (BPNT) memberikan bantuan 

sosial non-tunai kepada keluarga miskin untuk 

membantu mereka memenuhi kebutuhan pangan 

mereka [11]. 

 

2.2. Klasifikasi  

  Klasifikasi adalah proses mengidentifikasi data 

berdasarkan kesamaan karateristik tertentu, dalam 

klasifikasi data baru dikategorikan ke dalam kategori 

yang tepat setelah model dilatih menggunakan data 

pelatihan berlabel [12]. Sebagai contoh, kita dapat 

membuat model untuk menentukan apakah seseorang 

memiliki penyakit jantung “Ya” atau “Tidak” 

berdasarkan usia, tekanan darah, kolesterol, dan 

riwayat merokok. Model ini dapat digunakan untuk 

mengevaluasi orang-orang yang tidak termasuk dalam 

data pelatihan setelah model tersebut dibangun 

menggunakan data pelatihan. 

 

2.3. K-Nearest Neighbor 

  Pemodelan K-Nearest Neighbor (KNN) 

menggunakan metrik jarak Euclidean untuk 

menentukan jarak antara data baru dan data yang sudah 

ada di dalam kumpulan data pelatihan, hal ini 

memungkinkannya untuk mengklasifikasikan data 

menurut mayoritas kategori tetangga terdekatnya [13]. 

Langkah-langkah untuk melakukan klasifikasi 

menggunakan K-Nearest Neighbor sebagai berikut: 

a. Memilih tetangga terdekat (K) untuk klasifikasi. 

b. Menggunakan metric jarak Euclidean untuk 

menentukan jarak data baru (data uji) dan data 

pelatihan). 

c. Mengurutkan jarak yang telah dihitung untuk 

menemukan tetangga terdekat. 

d. Menggunakan Voting mayoritas bertujuan 

menentukan hasil klasifikasi dari K tetangga 

terdekat. 

 

Pada proses perhitungan jarak data uji dan data 

latih, digunakan metrik jarak Euclidean dengan 

menerapkan Persamaan 1. 

 

d(p, q) =
∑ 𝑓(𝑝𝑖,𝑞𝑖)𝑞𝑋 𝑤𝑖𝑛

𝑖=1

𝑤𝑖
      (1) 

Keterangan: 

p = data baru  

q = data pada penyimpanan  

n  = jumlah atribut setiap kasus  

i  = atribut individu antara 1 sampai n  

f  = fungsi similarity atribut i antara kasus p dengan 

    kasus q  

w  = bobot yang akan diberikan ke atribut i 

2.4. Evaluasi 
Tujuan dari evaluasi adalah menentukan 

seberapa baik kinerja metode K-Nearest Neighbor 
dalam sampel data yang sudah tersegmentasi agar 
dapat menghasilkan informasi baru. Pada tahap 

evaluasi dapat menerapkan Confusion Matrix guna 
memberikan pandangan komprehensif terhadap 
kinerja algoritma dengan cara mempertimbangkan 

sejumlah metric kinerja, tseperti akurasi, presisi, 
Recall, dan F1-Score [14]. Pengujian dan metrik 
evaluasi yang dalam digunakan pada klasifikasi 
sebagai berikut: 

a. Pengujian 
Pada algoritma K-Nearest Neighbor dilakukan 
pengujian terhadap nilai K yaitu, jumlah tetangga 

terdekat yang diterapkan saat klasifikasi, yang 
bertujuan agar mendapatkan nilai parameter 
terbaik dan model mendapatkan hasil yang 

optimal. 
b. Metrik Evaluasi 

Metrik evaluasi merupakan metode yang 
digunakan untuk mengukur performa sebuah 

model, dalam bidang Machine Learning. Dengan 
metrik ini, kita dapat mengevaluasi sejauh mana 
model mampu bekerja dengan baik dalam 

mengklasifikasikan data, metrik evaluasi yang 
biasanya digunakan dalam mengklasifikasikan 
data yaitu akurasi, presisi, Recall, dan F1-Score. 

Akurasi model klasifikasi ditentukan dengan cara 
membandingkan frekuensi klasifikasi yang benar 
dengan jumlah total klasifikasi. Akurasi adalah 
tingkat kesamaan antara hasil klasifikasi dan nilai 

sebenarnya atau nilai aktual [15]. Untuk 
melakukan perhitungan akurasi bisa menerapkan 
Persamaan 2. 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁)
    (2) 

Keterangan: 

TP (True Positive)      = total data positif 

teridentifikasi benar 

TN (True Negative)    = total data negatif 

teridentifikasi salah 

FP (False Positive)     = total data positif 

teridentifikasi salah 

FN (False Negative)   = total data negatif 

teridentifikasi positif 

 

Presisi digunakan untuk mengevaluasi keakuratan 
model dalam menghasilkan klasifikasi positif 
dengan mengurangi kesalahan positif palsu, presisi 

dihitung sebagai rasio True Positif terhadap jumlah 
total klasifikasi positif. Rasio ini menunjukkan 
proporsi klasifikasi positif yang benar-benar positif 

[16]. Untuk pernghitungan presisi dapat 
menerapkan Persamaan 3. 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  (3) 

Keterangan: 

TP = True Positive 

FP = False Positive 
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Recall bertujuan menghitung persentase data yang 
positif  secara efektif teridentifikasi model 

terhadap seluruh jumlah data positif yang tersedia, 
atau seberapa baik model bisa menemukan semua 
data yang positif benar [17]. Untuk perhitungan 
nilai Recall menerapkan Persamaan 4. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
        (4) 

Keterangan: 

TP = True Positive 

FN = False Negative 

 
F1-Score akan digunakan dalam melakukan 

klasifikasi guna menyeimbangkan presisi dan 
Recall dengan menggabungkan keduanya menjadi 
satu nilai, yaitu presisi (keakuratan klasifikasi data 

positif) dan Recall (kapasitas model 
mengidentifikasi semua sampel data positif) [18]. 
Perhitungan F1-Score dapat menerapkan 

Persamaan 5. 

𝐹𝐼 −  𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2(𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖×𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
     (5) 

c. Confussion Matrix 
Confusion matrix digunakan untuk 
membandingkan hasil dari klasifikasi dengan nilai 

sebenarnya pada data uji untuk menilai akurasi 
model dalam melakukan klasifikasi data [19]. 
Confussion Matrix dapat dilihat pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Counfussion Matrix 

 Prediksi Positif Prediksi Negatif 

Aktual Positif TP FN 

Aktual Negatif FP TN 

 

Keterangan: 

 TP  = True Positive  

 TN  = True Negative  

FP  = False Positive  

FN  = False Negative 

 

3. METODE PENELITIAN 
3.1 Prosedur Penelitian 

Prosedur penelitian merupakan langkah dalam 
penelitian ini yang diperlukan dalam menghasilkan 
hasil dari klasifikasi yang tepat didasarkan data 
penerima telah diperoleh. Prosedur penelitian ini dapat 
dilihat pada Gambar 1. 

Berdasarkan Gambar 1 menunjukan proses 

penelitian dengan langkah-langkah yang akan 

dilakukan pada penelitian klasifikasi kelaykan 

penerima BPNT yang kemudian dijabarkan sebagai 

berikut: 

a. Pengumpulan Data 

Tahapan pertama merupakan pengumpulan data 
penerima BPNT dari Kelurahan Bukit Biru. 

b. Preprocessing 

Dalam Preprocessing akan dilakukan tranformasi 
data dengan memberikan pelalabelan pada setiap 

data dalam atribut kebentuk Binary. 

c. Split Data 
Split Data proses pembagian data menjadi data 

latih dan data uji.  

d. Evaluasi 

Penelitian ini menggunakan evaluasi sebagai hasil, 
dan penilaian mencakup sejumlah indikator 
kinerja, termasuk akurasi, presisi, Recall, serta F1-
Score. 

 

 
Gambar 1. Prosedur Penelitian 

 

Berdasarkan Gambar 1 menunjukan proses 

penelitian dengan langkah-langkah yang akan 

dilakukan pada penelitian klasifikasi kelaykan 

penerima BPNT yang kemudian dijabarkan sebagai 

berikut: 

a. Pengumpulan Data 

Tahapan pertama merupakan pengumpulan data 
penerima BPNT dari Kelurahan Bukit Biru. 

b. Preprocessing 

Dalam Preprocessing akan dilakukan tranformasi 
data dengan memberikan pelalabelan pada setiap 
data dalam atribut kebentuk Binary. 

c. Split Data 
Split Data proses pembagian data menjadi data 
latih dan data uji.  

d. Evaluasi 
Penelitian ini menggunakan evaluasi sebagai hasil, 
dan penilaian mencakup sejumlah indikator 

kinerja, termasuk akurasi, presisi, Recall, serta F1-
Score. 
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN 
4.1 Pengumpulan Data BPNT 

Informasi yang dikumpulkan mencakup 1041 
data yang berkaitan dengan penerima BPNT tahun 
2023 dari Kelurahan Bukit Biru. Data ini menluputi 
berbagai karakteristik, termasuk pendapatan, jumlah 
tanggungan, jumlah kendaraan, jenis pekerjaan, status 
pernikahan, dan kondisi rumah. 
 

4.2 Transformasi Data BPNT 
Setiap atribut data diberi label atau kategori 

berupa 0 atau 1 untuk mentransformasikan data. 
Setelah dilakukannya transformasi data menggunakan 
One-Hot Encoding didapatkan hasil yang dapat dilihat 
pada Tabel 2. 
 

Tabel 2. Contoh Transformasi Data 

Atribut Data 1 Data 2 Data 3 Data 4 Data 5 

Jumlah Penghasilan 0 → 𝑅𝑝 1.999.999 0 1 0 0 0 

Jumlah Penghasila ≥ 𝑅𝑝 2.000.000 1 0 1 1 1 

Jumlah Tanggungan ≤ 2 1 1 1 1 0 

Jumlah Tanggungan ≥ 3 0 0 0 0 1 

Jumlah Kendaraan ≤ 2 0 1 1 1 0 

Jumlah Kendaraan ≥ 3 1 0 0 0 1 

Jenis Pekerjaan bekerja 1 0 1 1 1 

Jenis Pekerjaan tidak bekerja 0 1 0 0 0 

Status Perkawinan belum menikah 0 0 0 0 0 

Status Perkawinan cerai 0 1 0 0 0 

Status Perkawinan menikah 1 0 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 1 0 0 0 

 
Berdasarkan Tabel 2 menampilkan data setelah 

di transformasi, pada setiap atribut yang mencakup 
jumlah penghasilan, jumlah tanggungan, jumlah 
kendaraan, jenis pekerjaan, dan status pernikahan, 
serta kondisi rumah akan bernilai 1 atau 0 dengan 
“1=Berpengaruh” dan “0=Tidak Berpengaruh”, serta 
pada kelas menunjukan hasil klasifikasi layak bernilai 
1 atau tidak layak bernilai 0. 
 
4.3 Split Data 

Data penerima BPNT akan difungsikan dalam 
model K-Nearest Neighbor (KNN) akan dilakukan 
pembagian data menjadi 80% data latih dan 20% data 
uji. Hasil pembagian 1041 data dapat dilihat pada 
Tabel 3. 
 

Tabel 3. Spit Data 
Data Latih 832 

Data Uji 209 

 
Pada Tabel 3 menunjukan data penerima BPNT 

telah dilakukan pembagian data dengan jumlah data 
1041 menjadi 80% data Training (latih) dan 20% data 
Testing (uji), dari penelitian Klasifikasi Penerima 
Bantuan Langsung Tunai Dana Desa Menggunakan 
Algoritma K-Nearest Neighbor pembagian data 80:20 
mendapatkan akurasi tertinggi yaitu 87,31% [20]. 
 
4.4 Klasifikasi K-Nearest Neighbor 

Klasifikasi dengan menerapakan pemodelan K-
Nearest Neighbor memiliki beberapa tahapan seperti 
inisialisasi parameter K, menghitung jarak, 
menentukan K tetangga terdekat, dan voting mayoritas 
untuk mendapatkan hasil klasifikasi. 
 

4.5 Inisialisasi Parameter K 
Inisialisasi parameter K (nilai tetangga) pada 

model K-Nearest Neighbor adalah proses mencari 

nilai awal K, atau jumlah tetangga terdekat yang akan 

digunakan untuk mengklasifikasikan data [21]. Pada 

implementasi program menggunakan nilai parameter 

K=9. Berdasarkan penelitian Alat Identifikasi Jenis 

Kayu Berbasis Image Preprocessing Dengan Metode 

K-Nearest Neighbor  (KNN) parameter K=9 mendapat 

akurasi tertinggi yaitu 96% [22], Parameter K yang 

diterapkan pada model dilihat pada Tabel 4. 

 

Tabel 4. Parameter K 
KNeighborsClassifier 

KNeighborsClassifier(n_neighbors=9) 

 

Pada Tabel 4 menampilkan nilai parameter K 

yang digunakan dalam penelitian klasifikasi penerima 

BPNT yaitu 9. 

 

4.6 Hasil Klasifikasi 
Hasil dari pemodelan K-Nearest Neighbor 

(KNN) ditampilkan dalam tabel dan terdiri dari data 

dengan kelas yang telah ditentukan, nilai aktual atau 

nilai sebenarnya, dan hasil klasifikasi yang dapat 

dilihat pada Tabel 5. 

 

Tabel 5. Hasil Klasifikasi 

Data Uji Aktual Hasil Klasifikasi 

1 Tidak Layak Tidak Layak 

2 Tidak Layak Layak 

3 Tidak Layak Tidak Layak 

4 Layak Layak 

5 Tidak Layak Tidak Layak 
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Pada Tabel 5 menunjukan data uji, nilai aktual 

atau sebenarnya serta hasil dari klasifikasi hasil 

pemodelan K-Nearest Neighbor yang meunjukan kelas 

tidak layak atau layak 

 

4.7 Evaluasi 
Hasil evaluasi dengan menggunakan Split data 

80%:20% dan nilai K=9 yang telah melewati 
pengujian menghasilkan presisi, Recall, dan F1-Score 
terhadap masing-masing kelas serta menghasilkan 
akurasi secara keselurhan tentang peforma model. 
Berikut hasil dari metrik evaluasi dapat dilihat pada  
Tabel 6. 
 

Tabel 6. Hasil Evaluasi 

Kelas Akurasi Presisi Recall F1-Score 

0 
89% 

0,92 0,93 0,92 

1 0,82 0,81 0,81 

 
Pada Tabel 6 menampilkan hasil dari metrik 

evaluasi yang mendapatkan akurasi 89%, yang 
menunjukan kelas 0 dengan presisi 0,92, Recall 0,93 
serta F1-Score 0,92, serta kelas 1 mendapatkan presisi 
0,82, Recall 0,81, serta F1-Score 0,81. 
 
4.8 Confusion Matrix 

Confusion Matrix merupakan diagram yang 
digunakan dalam mengevaluasi peforma model pada 
klasifikasi dengan membandingkan hasil klasifikasi 
model terhadap nilai aktual atau sebenarnya. Diagram 
akan menunjukkan menunjukkan bagaimana model 
mengklasifikasi kelas positif dan negatif ke dalam 
empat kategori utama yaitu, True Positive (TP), False 
Positive (FP), True Negative (TN), dan False Negative 
(FN). Berikut adalah tampilan Confusion Matrix dari 
metrik evaluasi tedapat pada Gambar 2. 
 

 
Gambar 2. Confusion Matrix 

 
Berdasarkan Gambar 2 menunjukann hasil 

Confusion Matrix model setelah melakukan klasifikasi 
yang mendapatkan hasil 50 data True Negative, 12 
data False Positive, 11 data False Negative,dan 136 
data True Positive. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 
Dapat disimpulkan dari klasifikasi penerima 

BPNT dengan metode K-Nearest Neighbor (KNN) 

bahwa program BPNT menghadapi kendala dalam 

memastikan bantuan tepat sasaran, seperti penerima 

yang tidak memenuhi kriteria ekonomi. Untuk 

mengatasi masalah ini, algoritma K-Nearest Neighbor 

(KNN) digunakan dengan memanfaatkan variabel 

meliputi jumlah tanggungan, jumlah penghasilan, 

jumlah kendaraan, status perkawinan, jenis pekerjaan, 

dan kondisi rumah untuk mengklasifikasikan penerima 

BPNT. Dengan menggunakan data 80%:20% dan 

parameter K=9, pemodelan K-Nearest Neighbor 

dalam mengklasifikasikan penerima Bantuan Pangan 

Non Tunai (BPNT) menghasilkan akurasi sebesar 

89%. Inisialisasi parameter, penentuan jarak, dan 

pemilihan mayoritas nilai K (nilai tetangga terdekat) 

untuk menentukan hasil klasifikasi merupakan 

langkah-langkah dalam pemodelan K-Nearest 

Neighbor (KNN). Hasil ini menunjukkan bahwa 

metode KNN dapat menjadi solusi yang efektif untuk 

meningkatkan ketepatan dalam penentuan penerima 

BPNT. Disarankan agar penelitian selanjutnya 

menggunakan berbagai model, seperti Random Forest 

atau Decision Tree, untuk klasifikasi dalam rangka 

meningkatkan akurasi dan mengoptimalkan kinerja 

model. Diharapkan juga penelitian selanjutnya akan 

mencapai peningkatan akurasi dan efisiensi dengan 

menerapkan optimasi dan bereksperimen dengan 

teknik kategorisasi alternatif seperti Decision Tree dan 

Random Forest. 
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