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Abstrak

Program Keluarga Harapan (PKH) merupakan program bantuan sosial penting untuk mengurangi kemiskinan di
Indonesia, namun penyaluran yang tidak tepat sasaran menjadi kendala utama. Penelitian ini bertujuan meningkatkan
akurasi klasifikasi penerima PKH di Kecamatan Gondanglegi menggunakan metode Naive Bayes, dengan fokus pada
data sosial ekonomi. Penelitian menggunakan algoritma Gaussian Naive Bayes, melibatkan 1000 data penerima PKH
dengan 18 atribut yang dikelompokkan ke dalam empat aspek kesehatan, pendidikan, kesejahteraan sosial, dan
kemiskinan. Proses meliputi persiapan data, pemilihan atribut, pembagian data menjadi rasio 80:20, 70:30, dan 60:40,
serta pengkodean variabel kategorikal menggunakan One-Hot Encoding. Evaluasi model dilakukan dengan Confusion
Matrix untuk menghitung akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil menunjukkan model Gaussian Naive Bayes
dengan rasio data uji 80:20 memberikan akurasi tertinggi sebesar 96,5%. Model ini terbukti efektif dalam klasifikasi
penerima bantuan PKH dengan tingkat ketepatan tinggi, sehingga dapat mendukung pengambilan keputusan yang lebih
tepat sasaran oleh pemerintah daerah. Dengan demikian, implementasi metode ini dapat meningkatkan efisiensi dan

efektivitas penyaluran bantuan sosial dalam program PKH.

Kata kunci: Naive Bayes, PKH, klasifikasi, pembelajaran mesin, bantuan sosial.

Pendahuluan

Kemiskinan merupakan permasalahan utama dalam
bidang ekonomi di negara Indonesia [1]. Ketimpangan
ekonomi di setiap daerah menjadi pemicu adanya warga
miskin dan warga sejahtera. Pemerintah Indonesia telah
melakukan berbagai cara untuk mengentaskan
kemiskinan di Indonesia. Melalui Kementerian Sosial
Republik Indonesia telah meluncurkan Program
Keluarga Harapan (PKH) sebagai salah satu program
perlindungan sosial di Indonesia dalam bentuk bantuan
sosial. Bantuan ini diberikan kepada keluarga miskin
dan rentan miskin dengan persyaratan tertentu di mana
mereka terdaftar dalam Data Terpadu Kesejahteraan
Sosial (DTKS).

PKH merupakan salah satu upaya pemerintah dalam
percepatan penanggulangan kemiskinan dan secara
khusus bertujuan untuk memutus rantai kemiskinan
antargenerasi [2]. Sejak diluncurkan pada tahun 2007,
PKH telah berkontribusi dalam menekan angka
kemiskinan dan mendorong kemandirian penerima
bansos, yang selanjutnya disebut sebagai Keluarga
Penerima Manfaat (KPM) [3].

Menurut Peraturan Menteri Sosial Nomor 1 Tahun 2018
terdapat beberapa komponen kriteria penerima manfaat
PKM diantaranya kompenen kesehatan yang
menyangkut ibu hamil/nifas/menyusui dan anak usia
dini, komponen pendidikan terdiri dari anak dengan usia
6 sampai 21 tahun yang belum menyelesaikan wajib
belajar, yang menempuh tingkat pendidikan SD, SMP,
SMA atau sederajat dan yang terakhir yaitu komponen

kesejahteraan sosial yang menyangkut lanjut usia dan
penyandang disabilitas [4].

Pelaksanaan Program Keluarga Harapan (PKH) di
Kabupaten Malang dimulai sejak bulan Oktober 2013
dan berdasarkan Keputusan Direktur Jenderal Jaminan
Sosial pada Kementerian Sosial Republik Indonesia
tanggal 4 Februari 2014 Nomor : 22/LJS/02/2013
tentang Penetapan Kabupaten/Kota Lokasi
Pengembangan PKH di Provinsi Pelaksana PKH Tahun
2013. Kecamatan Gondanglegi merupakan salah satu
daerah yang merasakan dampak program tersebut.

Proses seleksi Keluarga Penerima Manfaat (KPM) pada
Kecamatan Gondanglegi masih dilakukan secara manual
yaitu dengan melakukan verifikasi dengan melakukan
survey ke tiap-tiap desa kepada calon penerima program
PKH, kemudian dilakukan pembahasan dalam forum
musyawarah Desa (Musdes) untuk menentukan usulan
tersebut. Kendala yang sering dialami yaitu tidak sedikit
warga miskin yang seharusnya masuk ke dalam data
warga miskin justru tidak masuk, begitu juga sebaliknya,
banyak warga yang sudah sejahtera dan tergolong tidak
miskin justru masih terdaftar sebagai warga miskin. Hal
ini tentu saja sangat berpengaruh terhadap ketepatan
sasaran program- program kemiskinan. Anggaran besar
yang dikeluarkan untuk program-program
penanggulangan kemiskinan menjadi sia-sia tatkala
program tersebut diberikan kepada orang yang salah.
Atau sebaliknya, orang yang seharusnya mendapat
program pengentasan kemiskinan justru tidak pernah
mendapat manfaat dari program tersebut.



Berdasarkan uraian permasalahan di atas, tujuan
penelitian ini adalah untuk mengetahui akurasi data dari
warga yang tidak mampu di Kecamatan Gondanglegi
yang berhak untuk mendapatkan bantuan PKH dari
pemerintah menggunakan metode Naive Bayes serta
dapat membantu penerimaan Keluarga Penerima
Manfaat (KPM) menjadi lebih efektif dan meningkatkan
efisiensi waktu.

Beberapa penelitian mengenai Kklasifikasi penerima
bantuan sosial program kesejahteraan sosial (PKH) juga
telah banyak diterapkan. Seperti sebuah studi yang
ditulis oleh [5] menggunakan Naive Bayes untuk
mengklasifikasikan penerima PKH di Kecamatan
Bungaraya dengan 8 atribut menunjukkan akurasi
hingga 99% dengan Google Colab dan 94% dengan
Rapid Miner. Penelitian ini berhasil mengatasi
ketidaktepatan sasaran akibat pemilihan manual. Hasil
ini menunjukkan potensi penggunaan Naive Bayes
untuk klasifikasi penerima bantuan yang lebih efektif
dan akurat di berbagai wilayah.

Studi dari [5] dengan judul “Penerapan Algoritma Naive
Bayes dalam Menentukan Kelayakan Penerima Bantuan
Program Keluarga Harapan” mengkaji ketidaktepatan
sasaran penerima manfaat PKH di Desa Petataru
Kecamatan  Batubara yang  bertujuan  untuk
mengatasinya. Penelitian ini menggunakan 100 data
latih dan 20 data uji dengan 8 atribut. Saat menerapkan
metode Naive Bayes, Rapid Miner dan Confusion Matrix
memberikan tingkat akurasi 100% dan error 0%. Hasil
tersebut menunjukkan bahwa Naive Bayes dapat
meningkatkan akurasi penentuan penerima bantuan
PKH.

Selanjutnya studi dari [6] dalam penelitian berjudul
"Komparasi Efektivitas Algoritma C4.5 dan Naive
Bayes untuk Menentukan Kelayakan Penerima Manfaat
Program Keluarga Harapan (studi kasus : kecamatan
cicalengka kabupaten bandung) *“ melakukan komparasi
dua algoritma, yaitu C4.5 dan Naive Bayes, dalam
mengklasifikasikan kelayakan penerima bantuan PKH
di Kecamatan Cicalengka, Kabupaten Bandung
menggunakan dataset sebanyak 774 dengan 17 atribut.
Algoritma C4.5, yang merupakan algoritma Decision
Tree, dan Naive Bayes, yang berbasis probabilitas, diuji
menggunakan metode CRISP-DM. Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa Naive Bayes memiliki akurasi
tertinggi sebesar 99,87% dan AUC 1,000, sedangkan
algoritma C4.5 memiliki akurasi 99,61% dan AUC
0,743. Hal ini mengindikasikan bahwa Naive Bayes
lebih unggul dalam klasifikasi dengan hasil AUC yang
menunjukkan Klasifikasi sangat baik (Excellent
classification) dibandingkan C4.5 vyang hanya
menghasilkan klasifikasi adil (Fair).

Dari berbagai penelitian yang telah disebutkan, jelas
bahwa penggunaan algoritma Naive Bayes dalam
klasifikasi penerima bantuan PKH menunjukkan hasil
yang menjanjikan. Hal ini memberikan gambaran bahwa
tujuan melakukan klasifikasi dengan metode ini dapat
menjadi alternatif yang efektif dalam meningkatkan
akurasi dan efisiensi dalam penentuan penerima bantuan
sosial.

Dengan latar belakang tersebut, penelitian ini akan fokus
pada penerapan metode Naive Bayes untuk menentukan
kelayakan warga yang berhak menerima bantuan PKH
di Kecamatan Gondanglegi yang menggunakan dataset
1000 yang terdiri dari 18 atribut yang akan diklasifikasi,
serta menganalisis hasil yang diperoleh untuk
memastikan bahwa bantuan sosial disalurkan kepada
mereka yang benar-benar membutuhkan. Melalui
penelitian ini, diharapkan dapat memberikan kontribusi
nyata bagi upaya pemerintah dalam mengurangi angka
kemiskinan  dan meningkatkan  kesejahteraan
masyarakat.

Pemilihan metode Naive Bayes untuk Kklasifikasi
penerima PKH karena beberapa alasan utama. Pertama,
metode ini sangat efisien secara komputasi, baik untuk
melatih ~ model  maupun  membuat prediksi,
menjadikannya pilihan yang baik jika memiliki dataset
besar atau keterbatasan sumber daya. Kedua, Naive
Bayes menunjukkan performa yang baik bahkan dengan
data yang terbatas dan dapat menangani banyak fitur
dengan efektif. Ketiga, meskipun didasarkan pada
asumsi independensi yang sederhana, metode ini mudah
diinterpretasikan, memungkinkan untuk memahami
kontribusi setiap faktor dalam keputusan Klasifikasi.
Keempat, Naive Bayes cenderung tidak mengalami
overfitting, sehingga hasilnya lebih umum dan dapat
diandalkan pada data baru.

Metode Penelitian

Ada enam tahapan dalam penelitian ini, yaitu: Collecting
Data, Preprocessing Data, Modelling dan Model
Evaluation sebagaimana di ilustrasikan pada gambar 1.

Collecting Data

!

Preprocessing Data

+ Column Selection
» Data Splitting
+ Data Encoding

!

Modelling

» Gaussian Naive

Bayes

Model Evaluation

» Confusion Matrix
* Accuracy

» Precision

* Recall

* Fl-Score

Gambar 1. Tahapan Penelitian



Collecting Data

Pada tahap ini data yang dikumpulkan adalah data By
Name by Address (BNBA) dari penerima manfaat pada
Data Terpadu Kesejahteraan Sosial (DTKS) yang berada
di aplikasi Siks-Ng. Pemiilihan data pada proses seleksi
data mencakup 21 atribut yang dikelompokkan menjadi
4 aspek yaitu aspek kemiskinan, aspek kesehatan, aspek
pendidikan dan aspek kesejahteraan sosial yang
ditampilkan pada tabel 1.

Tabel 1. Aspek Kriteria Kelayakan Penerima PKH Kecamatan

Gondanglegi
Kode Atribut Aspek
Al NIK
A2 Nama
A3 Status
Ad Memiliki Balita Kesehatan
A5 Terdapat lbu Hamil
A6 Memiliki anak sekolah SD s/d Pendidikan
SMA atau sederajat
A7 Terdapat Lansia Kesejahteraan
Sosial
A8 Terdapat Disabilitas
A9 Sudah / Tidak Bekerja Kemiskinan
A10 Status Kepemilikan Rumah
All Pendapatan Perbulan
Al12 Terdapat Tempat Membuang Air
Besar/Kecil
Al13 Sebagian besar dinding terbuat
dari bambu, kawat atau kayu
Al4 Sebagian besar lantai tempat
tinggal terbuat dari tanah
Al5 Pernah kawatir tidak memiliki
makanan untuk disantap
Al6 Melakukan kegiatan bekerja yang
menghasilkan uang dalam
seminggu terakhir
Al7 Membeli pakaian untuk diri
sendiri atau keluarga dalam
setahun terakhir
Al8 Tinggal bersama anggota
keluarga lain
Al19 Sumber penerangan rumah dari
listrik 450 watt ataupun bukan
Listrik
A20 Mempunyai tempat berteduh
tetep sehari-hari
A2l Sebagian besar pengeluaran

digunakan untuk membeli
makanan (lebih dari dua pertiga
penghasilan)

Selanjutnya, data sebanyak 1000 penerima PKH diambil
dan dipilih berdasarkan aspek-aspek yang tercantum
pada tabel 1.

Preprocessing Data

Data yang telah dikumpulkan masih dalam bentuk
mentah dan perlu dilakukan preprocessing agar dapat
diolah menggunakan metode Naive Bayes. Tahapan
preprocessing yang dilakukan meliputi seleksi kolom,
pembagian data (data splitting), dan pengkodean data
(data encoding).

Column Selection

Dari total 21 atribut yang tersedia, hanya 18 atribut yang
dipilih untuk diolah menggunakan metode Naive Bayes.
Dua variabel yang tidak diikutsertakan dalam analisis
adalah Nama dan NIK, karena keduanya tidak relevan
untuk Klasifikasi. Selain itu, atribut Status ditetapkan
sebagai atribut target, sedangkan atribut lainnya
berfungsi sebagai fitur yang akan digunakan dalam
proses Klasifikasi/prediksi.

Data Splitting

Data splitting merupakan proses membagi dataset
menjadi dua bagian, yakni data latih (training data) dan
data uji (testing data). Data latih digunakan untuk
melatih model, sementara data uji digunakan untuk
mengevaluasi kinerja model setelah pelatihan [7].
Dalam penelitian ini, telah dilakukan beberapa
percobaan dengan berbagai rasio pembagian data, yaitu
80:20, 70:30, dan 60:40.

Dalam tahap ini juga menerapkan dua fungsi penting
dalam proses ini yaitu shuffle dan stratify. Fungsi shuffle
digunakan untuk mengacak urutan data sebelum melalui
proses data splitting untuk menghindari bias yang
mungkin timbul jika data disusun dalam urutan tertentu
seperti berdasarkan waktu atau kategori, dengan
mengacak data maka memastikan bahwa setiap sampel
memiliki peluang yang sama untuk masuk ke dalam data
training atau data testing yang membantu model belajar
pola yang lebih umum dan tidak overfit pada urutan data
tertentu. Di sisi lain, fungsi stratify sangat penting ketika
berhadapan dengan dataset yang memiliki distribusi
kelas yang tidak seimbang. Dengan menggunakan
stratify dapat menjaga proporsi kelas yang sama dalam
kedua dataset, sehingga model dapat dilatih dan diuji
pada data yang representatif. Misalnya, jika dataset asli
memiliki 70% sampel dari kelas A dan 30% dari kelas
B, stratify akan memastikan bahwa proporsi ini
dipertahankan dalam data training dan testing.

Kombinasi penggunaan shuffle dan stratify dalam data
splitting membantu dalam menciptakan model Naive
Bayes yang lebih akurat dengan menghindari bias dan
memastikan representasi kelas yang konsisten. Tujuan
penelitian ini adalah mencari pembagian yang
menghasilkan kinerja terbaik untuk model Naive Bayes.

Data Encoding

Data encoding adalah langkah untuk mengubah format
data agar dapat dipahami oleh algoritma machine
learning [8]. Algoritma seperti Naive Bayes hanya bisa



digunakan dengan data numerik, sehingga fitur-fitur
kategorikal perlu diubah menjadi numerik.

Dalam penelitian ini menggunakan metode one-hot
encoding karena semua fitur yang digunakan bersifat
kategorik. One-hot encoding merupakan teknik untuk
mengubah data kategorikal menjadi representasi biner di
mana setiap kategori fitur akan diwakili oleh satu kolom
biner (0 atau 1) [9]. Setiap kategori akan memiliki
kolomnya sendiri, dan hanya satu kolom akan berisi
angka 1, sedangkan kolom lainnya akan bernilai 0. Ini
penting agar algoritma dapat memproses atribut
kategorikal dengan benar tanpa memberikan urutan atau
prioritas numerik di antara kategori tersebut.

Modelling

Setelah  proses preprocessing selesai, langkah
berikutnya adalah pemodelan. Pada tahap ini, algoritma
yang digunakan adalah Naive Bayes.

Seperti yang dikemukakan ilmuwan Inggris yaitu
Thomas Bayes bahwa Naive Bayes merupakan
pengklasifikasian dengan metode probabilitas dan
statistik [10]. Menurut Olson Delen (2008), Naive Bayes
memperhitungkan setiap jenis keputusan, dengan
menghitung probabilitas tergantung pada asumsi bahwa
atribut objek bersifat independen [11].

Sedangkan Klasifikasi Naive Bayes adalah suatu
implementasi dari algoritma Naive Bayes yang
digunakan untuk memprediksi kategori atau kelas dari
suatu data dengan mengklasifikasikannya berdasarkan
probabilitas [12].

Metode Naive Bayes yang memiliki penghitungan
berdasarkan probabilitas hubungan antara atribut dan
label tertinggi memiliki rumus berikut ini [13]:

P(x|H)P(H)

P(H|x) = "2

,P(x) >0 Q)

Dimana P (H|x) adalah Probabilitas bahwa hipotesis H
benar (kelas) diberikan data x, P(x|H) adalah
Probabilitas data x diberikan bahwa hipotesis H benar,
P(H)adalah Probabilitas awal dari hipotesis H (prior
probability) dan P(x) adalah Probabilitas data x

(normalisasi).

Keuntungan menggunakan metode Naive Bayes antara
lain relatif mudah dalam penerapannya karena tidak
menggunakan optimasi numerik, perhitungan matriks
dan sejenisnya, efektif dalam pelatihan dan penggunaan,
data biner atau polinomial dapat digunakan, dan
dianggap independen, metode ini memungkinkan
implementasi dengan banyak tipe kumpulan data yang
berbeda [10].

Dalam penelitian ini, Naive Bayes diimplementasikan
menggunakan library scikit-learn dalam Python untuk
klasifikasi.

Model Evaluation

Setelah tahap pemodelan selesai, langkah berikutnya
adalah evaluasi model. Tahap evaluasi merupakan tahap
yang dilakukan untuk melihat seberapa baik kinerja
algoritma Kklasifikasi yang digunakan dalam penelitian

[7]. Evaluasi merupakan tahap penting dalam menilai
kinerja model agar dapat diketahui bahwa tidak hanya
baik pada data tertentu saja [14].

Saat mengevaluasi kinerja model Kklasifikasi, metrik
penting seperti akurasi, presisi, recall daan fi-score
digunakan untuk mengukur efektivitas model. Dalam
menghitung metrik-metrik ini, digunakan alat yang
disebut confusion matrix. Confusion Matrix adalah alat
evaluasi yang sangat berguna untuk model klasifikasi,
terutama dalam konteks klasifikasi biner seperti yang
diterapkan dalam studi ini. Dengan membandingkan
prediksi model dengan label kelas yang sebenarnya
(dikenal sebagai "ground truth"), Confusion Matrix
memberikan informasi tentang jumlah prediksi yang
benar dan salah yang dibuat oleh model [15] seperti pada
tabel 2.

Tabel 2. Confusion Matrix

Kelas Prediksi

Positif Negatif
Kelas Positif TP FN
Sebenarnya
Negatif FP TN
Berdasarkan tabel diatas, maka dapat dilakukan

perhitungan akurasi, presisi, recall dan f1-score. Berikut
rumus dari masing-masing matriks tersebut :

Akurasi = _ TPV 2
TP+TN+FP+FN
Recall = —2— 3)
TP+FN
Presisi = 4)
TP+FP
F1 Score = 2 « Presisix recall (5)

Presisi+Recall

Akurasi mengukur seberapa tepat prediksi model secara
keseluruhan, presisi menilai seberapa akurat prediksi
positif yang diberikan, recall melihat sejauh mana model
dapat mendeteksi semua instance positif, dan F1-score
memberikan keseimbangan antara presisi dan recall,
terutama ketika ada ketidakseimbangan data [15].
Metrik-metrik ini memberikan gambaran menyeluruh
tentang performa model dalam klasifikasi data penerima
PKH.

Hasil dan Pembahasan
Data

Setelah tahap pemodelan selesai, langkah berikutnya
Penelitian ini melibatkan 1000 data penerima Program



Keluarga Harapan (PKH) di Kecamatan Gondanglegi, memudahkan

yang dipilih secara acak. Dataset terdiri dari 21 atribut,
di mana terdapat 2 atribut identitas, yaitu "NIK" dan
"NAMA", yang tidak digunakan dalam pemodelan.
Selain itu, ada 1 atribut target yang disebut "Status"
dengan dua nilai klasifikasi: Layak dan Tidak Layak.
Sisa 18 atribut lain berperan sebagai fitur dan
dikelompokkan ke dalam 4 aspek utama: Kesehatan,
Pendidikan, Kesejahteraan Sosial, dan Kemiskinan.
Berikut adalah ciri-ciri lengkap dari kumpulan data yang
digunakan untuk pemodelan. Tipe data dan nilai kategori
masing-masing atribut berdasarkan kode yang telah
diberikan disajikan pada tabel 3 yang mengacu pada
tabel 1.

Tabel 3. Karakteristik data yang digunakan

Jenis Kode Tipe Nilai
Atribut  Atribut
Identitas NIK Numerik
Nama String
Target Status Kategorikal — "Layak" & "Tidak
Layak"
Fitur Al - A5 dan Kategorikal "Ya" & "Tidak"
A9 — Al18
A6 Kategorikal ~ “Tidak Bekerja”
& “Sudah
Bekerja”
AT Kategorikal  “Milik Sendiri”,
“Sewa” &
“Menumpang”
A8 Kategorikal  “Rendah”,
“Sedang” &
“Tinggi”

Hasil Preprocessing Data
Hasil Data Encoding

Agar data dapat diolah oleh model Naive Bayes, perlu
dilakukan proses encoding pada variabel-variabel
kategorik. Dalam penelitian ini, metode encoding yang
digunakan adalah one-hot encoding. Berikut adalah
contoh data sebelum dan sesudah dilakukan proses
encoding dengan one-hot yang disajikan pada Tabel 4
dan Tabel 5.

Tabel 4. Data sebelum encoding

Status Memiliki Balita
Layak Ya
Tidak Layak Tidak

Tabel 5. Data sesudah encoding

Status_Laya  Status_Tida Memiliki Memiliki
k k_Layak Balita_Ya Balita_Tida
k
1 0 1 0
0 1 0 1

model  machine dalam

memproses data kategorikal

learning

Hasil Data Spliting

Berikut adalah tabel yang menunjukkan jumlah data
training dan testing berdasarkan rasio pembagian data
80:20, 70:30, dan 60:40 dengan total data 1000. Rasio
pembagian data latih dan data uji untuk masing-masing
skenario pemodelan disajikan pada tabel 6.

Tabel 6. Rasio perbandingan data training dan data testing

Rasio  Jumlah Data Training Jumlah Data Testing
80:20 800 200
70:30 700 300
60:40 600 400

Pada tabel di atas, jumlah data training adalah bagian
dari total data yang digunakan untuk melatih model,
sedangkan data testing digunakan untuk menguji
performa model.

Modeling Naive Bayes

Pemodelan Klasifikasi dilakukan dengan menggunakan
library Naive Bayes Gaussian dari scikit learn.
Selanjutnya, data latih akan dimasukkan ke dalam fungsi
GaussianNB. Setelah itu, akan dilakukan prediksi hasil
dari data uji untuk menentukan probabilitas prediksi.

Hasil Evaluasi Model

Setelah proses klasifikasi selesai, langkah selanjutnya
adalah melakukan evaluasi untuk menilai performa
model yang telah dibangun. Evaluasi ini bertujuan untuk
melihat sejauh mana model dapat mengklasifikasikan
data dengan benar. Dalam penelitian ini menggunakan
beberapa metrik utama untuk mengevaluasi kinerja
model, termasuk Confusion Matrix, akurasi, presisi,
recall, dan F1-score. Metrik-metrik ini dihitung
berdasarkan hasil klasifikasi pada data uji dengan rasio
yang telah ditentukan sebelumnya

Confusion Matrix (Testing Set)

Layak

True label

-40

Tidak Layak
-20

Layak Tidak Layak

Predicted label
Gambar 2. Confusion Matrix data testing 20%

Gambar 2 menampilkan pengujian dengan data testing
sebesar 20%, model menghasilkan hasil evaluasi dengan

Tabel sesudah encoding menunjukkan bagaimana setiap Confusion Matrix sebagai berikut: True Positive (TP) =
kategori diubah menjadi nilai biner (0 dan 1) untuk 98, True Negative (TN) = 95, False Positive (FP) = 5,
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dan False Negative (FN) = 2. Dari hasil ini, dapat dilihat
bahwa model mampu mengklasifikasikan 98 data
dengan benar sebagai layak menerima bantuan (TP), dan
95 data dengan benar sebagai tidak layak menerima
bantuan (TN). Namun, terdapat 5 data yang
diklasifikasikan salah sebagai layak menerima bantuan
padahal sebenarnya tidak layak (FP), dan 2 data yang
salah diklasifikasikan sebagai tidak layak padahal
sebenarnya layak (FN).

Confusion Matrix (Testing Set)
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Gambar 3. Confusion Matrix data testing 30%

Selanjutnya pada gambar 3 menampilkan pengujian
dengan data testing sebesar 30%, model menghasilkan
hasil evaluasi dengan Confusion Matrix sebagai berikut:
True Positive (TP) = 148, True Negative (TN) = 138,
False Positive (FP) = 12, dan False Negative (FN) = 2
Dari hasil ini, dapat dilihat bahwa model mampu
mengklasifikasikan 148 data dengan benar sebagai layak
menerima bantuan (TP), dan 138 data dengan benar
sebagai tidak layak menerima bantuan (TN). Namun,
terdapat 12 data yang diklasifikasikan salah sebagai
layak menerima bantuan padahal sebenarnya tidak layak
(FP), dan 5 data yang salah diklasifikasikan sebagai
tidak layak padahal sebenarnya layak (FN).

Confusion Matrix (Testing Set)
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Gambar 4. Confusion Matrix data testing 40%

Selanjutnya pada gambar 4 menunjukkan pengujian
dengan data testing sebesar 40%, model menghasilkan
hasil evaluasi dengan Confusion Matrix sebagai berikut:
True Positive (TP) = 198, True Negative (TN) = 185,
False Positive (FP) = 15, dan False Negative (FN) = 2
Dari hasil ini, dapat dilihat bahwa model mampu
mengklasifikasikan 198 data dengan benar sebagai layak
menerima bantuan (TP), dan 185 data dengan benar
sebagai tidak layak menerima bantuan (TN). Namun,
terdapat 15 data yang diklasifikasikan salah sebagai

layak menerima bantuan padahal sebenarnya tidak layak
(FP), dan 2 data yang salah diklasifikasikan sebagai
tidak layak padahal sebenarnya layak (FN). Ringkasan
hasil evaluasi performa model untuk masing-masing
rasio data uji disajikan pada tabel 6.

Tabel 3. Performance data testing

Rasio Data Uji Akurasi  Presisi  Recall F1-
Score
80:20 96,5% 96,54% 96,5%  96,49%
70:30 95.33%  95.53% 95.53% 95.32%
60:40 95.75%  95.94% 95.75%  95.74%

Berdasarkan pengujian dengan berbagai rasio data uji,
model evaluasi menunjukkan kinerja yang konsisten dan
sangat baik. Pada rasio 80:20, model mencapai akurasi,
presisi, recall, dan Fl-score masing-masing sebesar
96,5%, yang mencerminkan kemampuan model dalam
mengklasifikasikan data dengan tingkat kesalahan yang
sangat rendah.

Selanjutnya, pada rasio 70:30, meskipun porsi data uji
lebih besar, model masih menghasilkan akurasi sebesar
95.33%, dengan presisi dan recall masing-masing
95.53%, serta Fl-score 95.32%, yang menunjukkan
keseimbangan yang baik antara prediksi positif dan
negatif yang benar.

" Pada rasio 60:40, model berhasil mempertahankan

performanya dengan akurasi 95.75%, presisi 95.94%,
recall 95.75%, dan Fl-score 95.74%. Hasil ini
menunjukkan model tetap kokoh meskipun persentase
data uji ditingkatkan, memberikan hasil yang konsisten
dalam berbagai skenario pengujian.

Selain hasil evaluasi model berdasarkan confusion
matrix dan metrik Klasifikasi, perlu dijelaskan pula
bagaimana proses kerja model Naive Bayes dalam
menghasilkan prediksi klasifikasi pada dataset yang
digunakan. Berikut adalah analisis dan interpretasi dari
model Naive Bayes yang diterapkan pada penelitian ini.

Model Naive Bayes bekerja dengan menghitung
probabilitas suatu data masuk ke dalam kelas tertentu,
yaitu Layak atau Tidak Layak, berdasarkan atribut-
atribut yang dimiliki. Setiap atribut pada data, seperti
memiliki balita, ibu hamil, dan pendapatan, memiliki
peluang kemunculan dalam masing-masing Kkelas.
Model kemudian mengalikan probabilitas dari seluruh
atribut tersebut dengan probabilitas awal kelas (prior
probability), untuk menentukan kelas dengan
kemungkinan tertinggi.

Sebagai contoh, jika terdapat data penerima PKH
dengan ciri memiliki balita, ibu hamil, dan pendapatan
rendah, model akan menghitung peluang data tersebut
termasuk dalam kelas Layak atau Tidak Layak
berdasarkan frekuensi kemunculan ciri-ciri tersebut di

. data pelatihan. Jika probabilitas masuk ke kelas Layak

lebih tinggi dibandingkan Tidak Layak, maka data
tersebut akan diprediksi sebagai Layak.

Melalui pendekatan ini, model Naive Bayes tidak hanya
memberikan hasil prediksi, tetapi juga memperlihatkan



bagaimana  kontribusi masing-masing  atribut
memengaruhi klasifikasi. Analisis ini melengkapi hasil
evaluasi model, sehingga tidak hanya diketahui kinerja
model secara keseluruhan, tetapi juga bagaimana data
digunakan dalam proses klasifikasi.

Penutup

Berdasarkan  penelitian yang telah dilakukan,
kesimpulannya adalah model klasifikasi menggunakan
algoritma Naive Bayes berhasil diterapkan untuk
menentukan kelayakan penerima bantuan PKH di
Kecamatan Gondanglegi. Melalui proses preprocessing
dan evaluasi model, hasil evaluasi menunjukkan
performa model yang baik dengan tingkat akurasi,
presisi, recall, dan F1l-score yang tinggi. Meskipun
semua rasio menunjukkan performa yang baik, rasio
80:20 memberikan hasil terbaik di semua metrik. Secara
keseluruhan, rasio data uji sangat mempengaruhi akurasi
model Klasifikasi, memilih rasio yang tepat adalah
langkah penting dalam pengembangan model yang
efektif dan dapat diandalkan untuk meningkatkan
efisiensi dan efektivitas dalam menentukan penerima
bantuan yang tepat sasaran.

Hasil prediksi dapat digunakan oleh pemerintah daerah
sebagai panduan dalam pengambilan keputusan terkait
penentuan penerima bantuan sosial. Dengan demikian,
penelitian ini turut berperan membantu pemerintah
dalam menangani ketidakakuratan dalam penyaluran
bantuan serta meningkatkan kesejahteraan masyarakat.
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