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Abstract

The purpose of this study is to design a poverty level classification model in Indonesia
using this Naive Bayes algorithm, with a specific focus on identifying key socio-economic
variables that significantly influence poverty status. The development of this model is
aimed at laying the groundwork for supporting policy decisions in the distribution of
social assistance, ensuring that aid is more accurately targeted toward communities truly
in need. The dataset employed in this research includes various relevant socio-economic
indicators, and the model's performance is validated through a cross-validation method
to assess its accuracy and generalization capability. The outcomes reveal that the model
obtained an accuracy of 92.40% % 2.99%, with high precision for the majority class.
However, the model still shows limitations in classifying the minority class or vulnerable
groups. Overall, the findings suggest that the Naive Bayes algorithm holds strong
potential for poverty classification and can be utilized as a decision-support tool in the
formulation of data-driven social policies, particularly in optimizing the fair and effective
distribution of social aid.
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Abstrak

Penelitian ini bertujuan merancang model klasifikasi tingkat kemiskinan di Indonesia
dengan memanfaatkan algoritma Naive Bayes, serta mengidentifikasi variabel-variabel
sosial ekonomi yang berperan signifikan dalam menentukan status kemiskinan.
Pengembangan model ini ditujukan sebagai dasar dalam mendukung pengambilan
kebijakan penyaluran bantuan sosial secara lebih tepat sasaran, guna memastikan
bantuan diterima oleh kelompok masyarakat yang benar-benar membutuhkan. Data yang
digunakan dalam penelitian ini mencakup sejumlah indikator sosial ekonomi yang
relevan, dengan proses validasi memanfaatkan metode cross-validation dalam menguji
tingkat akurasi dan keterampilan generalisasi model. Hasil pengujian menunjukkan
bahwa model menghasilkan akurasi sebesar 92,40% * 2,99%, dengan tingkat presisi
yang tinggi pada kelas mayoritas. Meski demikian, model masih menunjukkan
keterbatasan dalam mengklasifikasikan kelas minoritas atau kelompok rentan. Secara
keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan algoritma Naive Bayes mempunyai potensi
yang baik untuk mengklasifikasikan tingkat kemiskinan dan dapat dimanfaatkan sebagai
alat bantu dalam penyusunan kebijakan sosial berbasis data, khususnya dalam rangka
optimalisasi distribusi bantuan sosial yang lebih adil dan efektif.

Kata Kunci: Naive Bayes, Kemiskinan, Klasifikasi, Indonesia, Cross-validation

1. Pendahuluan
Kemiskinan di Indonesia yaitu permasalahan kompleks yang berdampak signifikan
ternadap kesejahteraan masyarakat, pertumbuhan ekonomi, dan stabilitas sosial.
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efektivitas p'{ogram penanggulangan kemiskinan, salah-satunya melalui penerapan metode
klasifikasi dalam pengolahan data kemiskinan. Penelitian yang dilakukan oleh Farhan
Afrian menunjukkan bahwa algoritma Decision Tree dapat digunakan untuk
mengelompokkan tingkat kemiskinan di Indonesia berdasarkan sejumlah variabel sosial
ekonomi, namun masih menghadapi keterbatasan pada akurasi model akibat
ketidakseimbangan data serta kesulitan dalam validasi hasil [2]. Studi lain yang
menggunakan algoritma Decision Tree juga menemukan bahwa meskipun akurasi model
tinggi, pemilihan atribut yang kurang tepat dapat menurunkan kinerja klasifikasi [3]. Di
sisi lain, metode Naive Bayes juga telah diterapkan pada data kemiskinan dan
menunjukkan performa yang baik, tetapi studi tersebut mencatat kurangnya variasi
variabel input dan belum dilakukannya validasi silang yang memadai [4]

Berbagai penelitian telah menerapkan metode klasifikasi untuk mengidentifikasi status
kemiskinan guna mendukung kebijakan penyaluran bantuan sosial yang lebih tepat
sasaran. Dalam hal tersebut, algoritma Naive Bayes muncul sebagai pilihan utama karena
kesederhanaannya dalam mengolah data dan efisiensinya dalam memberikan hasil
klasifikasi yang cukup baik [5]. Beberapa studi sebelumnya telah menerapkan Naive
Bayes untuk mengklasifikasikan status kesejahteraan dan kemiskinan di berbagai daerah.
Desa Gunungsari berhasil menerapkan Naive Bayes dalam mengelompokkan
kesejahteraan masyarakatnya, meskipun penelitian tersebut mencatat tantangan dalam
diversifikasi variabel yang digunakan [4]. Metode yang sama diterapkan pada studi kasus
di Desa Karangasem dengan mendapatkan tingkat akurasi yang tinggi, walaupun masih
terdapat kekurangan dalam hal validasi model dan penanganan data tidak seimbang [3].
Penelitian di Provinsi Papua juga menegaskan bahwa pemilihan variabel yang
representatif sangat penting untuk meningkatkan sensitivitas model Naive Bayes dalam
mendeteksi kelompok masyarakat yang rentan [6]. Faktor lain seperti tingkat pendidikan,
kondisi tempat tinggal, akses terhadap pelayanan kesehatan, dan lapangan pekerjaan
menjadi hal penting yang harus dipertimbangkan dalam pemodelan agar hasil klasifikasi
lebih mencerminkan realitas sosial dan ekonomi masyarakat setempat.

Penelitian ini berfokus pada penerapan algoritma Naive Bayes dalam
mengklasifikasikan status kemiskinan, dengan tambahan metode validasi cross-
validation. Pendekatan cross-validation digunakan dalam menjamin model didapati
mempunyai kekuatan konsisten juga tidak hanya bergantung pada pembagian data
tertentu. Dengan menggunakan metode ini, penelitian diharapkan dapat mengidentifikasi
variabel apa saja yang memiliki pengaruh tinggi dalam Klasifikasi kemiskinan serta
menghasilkan model yang efektif dan akurat. Hasil dari model ini nantinya diharapkan
dapat memberikan rekomendasi yang lebih tepat untuk mendukung perumusan kebijakan
penyaluran bantuan sosial yang adil dan efisien, serta memberikan gambaran yang lebih
mendalam tentang dinamika kemiskinan di Indonesia.

2. Metodologi Penelitian
2.1. Pengumpulan Data

Penelitian ini memanfaatkan data yang diperoleh dari kaggle. Data dilakukan analisis
lagi menggunakan RapidMiner dengan beberapa metode yaitu data selection, data pre-
processing, data transformation, data mining, dan evaluation.
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h subset data yang sejalan pada kumpulan data lebih
Tujuan utama dayj-data selection adalah memastikan
m anaI|S|s se uai' elengan tujuan penelitian atau aplikasi
! rasi hasil yang diperoleh. Proses
otomatisasi §€leksi data dlgunakan dalam misi luar angkasa untuk memastikan hanya data
burst yang pating informatif yang diproses lebih lanjut [7].

2.3. Data Pre-Processing

Data preprocessing yaitu langkah awal proses data mining berfungsi dalam
merancang data mentah supaya siap dianalisis secara efektif. Data yang dikumpulkan dari
berbagai sumber umumnya memiliki banyak permasalahan, seperti nilai yang hilang
(missing values), data duplikat, kesalahan entri, skala data tidak konsisten, atau bahkan
data tidak sesuai. Oleh karena itu, sebelum proses mining dilakukan, data harus melalui
tahap preprocessing agar hasil analisis menjadi akurat dan bermakna. Pengelolaan data
yang baik termasuk proses preprocessing adalah dasar dari manajemen kualitas data yang
dapat mendukung inovasi dan pengambilan keputusan berbasis data [8].

2.4. Data Transformation

Data transformation mencakup konversi data mentah jadi format yang selaras dalam
analisis dan pemodelan, serta memastikan data bebas dari kesalahan dan inkonsistensi [8].
Data transformation dalam konteks data mining adalah proses mengubah data mentah ke
format atau struktur yang selaras dalam analisis lebih lanjut. Langkah ini merupakan
bagian penting dari tahap data preprocessing, yang bertujuan untuk meningkatkan
kualitas data sehingga algoritma data mining dapat bekerja secara optimal.

2.5. Data Mining

Data mining merupakan tahap utama proses Knowledge Discovery in Databases
(KDD), berupa seleksi data, pembersihan data, transformasi data, penambangan pola,
evaluasi pola, presentasi hasil. Proses ini dapat digunakan dalam berbagai bidang seperti
pemasaran, keuangan, kesehatan, manufaktur, dan ilmu sosial [5]. Data mining adalah
proses mengekstraksi informasi atau pola yang berguna pada kumpulan data besar,
memanfaatkan teknik statistik, matematika, kecerdasan buatan, dan pembelajaran mesin.
Tujuan penting data mining yaitu mendapati pengetahuan tersembunyi yang tidak
langsung terlihat dari data mentah yang tersedia, serta membantu dalam pengumpulan
ketetapan berlandaskan data (data-driven decision making).

2.6. Evaluation

Evaluation atau evaluasi adalah tahap penting yang dilakukan untuk menilai kualitas
dan kegunaan pola atau model yang dihasilkan dari proses data mining. Evaluation
dilakukan setelah model dibangun, untuk memastikan bahwa hasil yang diperoleh tidak
hanya secara statistik valid, tetapi juga relevan dan bermanfaat untuk tujuan yang
diinginkan.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Pengumpulan Data

Tabel 1. Sample Dataset Persentase Penduduk Miskin (P0O) Merujuk Provinsi
dan Daerah 2024

Provinsi Kab/Kota |Persentase Penduduk| ... |PDRB atas Dasar Harga Klasifikasi
Miskin (P0) Menurut Konstan menurut Kemiskinan
kabupaten/kota Pengeluaran (Rupiah)
1648096 Simeulue 18,98 ... 1648096 0
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..... PDRB atas Dasar Harga Klasifikasi
Konstan menurut Kemiskinan
X paten/kota Pengeluaran (Rupiah)

Aeehi Singkil 0,36 B 1780419 1
4345784 Selatan $3,18 ‘4345784 0
PAPUA [%intan Jaya 41,66 767101 1
PAPUA | -~ Deiyai 40,59 841296 1
PAPUA Jayapura 11,39 22852202 0

Tabel 1. menyajikan sampel data mengenai persentase penduduk miskin (POQ)
berdasarkan provinsi serta daerah pada tahun 2024. Data mencakup beberapa wilayah dari
berbagai provinsi di Indonesia, termasuk Aceh dan Papua. Setiap baris dalam tabel
merepresentasikan satu daerah (kabupaten/kota) dengan informasi mengenai tingkat
kemiskinan yang dikategorikan ke dalam klasifikasi tertentu.

Read CSV
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Gambar 1. Read CSV

3.2. Data Selection

Tahapan ini merupakan proses pemilihan data dengan tujuan untuk memilih atribut-
atribut yang tidak penting agar proses analisis pada RapidMiner dapat dilakukan dengan
lebih efisien. Dalam tahap seleksi atribut ini, hanya beberapa variabel yang dipilih untuk
dianalisis lebih lanjut, yaitu Kode Kota, Klasifikasi Kemiskinan, Pengeluaran per Kapita
Disesuaikan, Persentase Penduduk Miskin, dan Tingkat Pengangguran Terbuka. Dengan
melakukan Data Selection ini, data yang dianalisis akan lebih fokus dan relevan terhadap
tujuan penelitian, sehingga dapat menghasilkan wawasan yang lebih akurat dalam tahap
analisis berikutnya.
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Gambar 2. Data Selection

3.3. Data Pre-Processing

Tahapan ini, dilakukan Set Role untuk mendukung proses analisis di RapidMiner.
Atribut "Persentase Penduduk Miskin (P0) Menurut Kabupaten/Kota" ditetapkan sebagai
prediction, yang berarti variabel ini akan diprediksi. Sementara itu, "Klasifikasi
Kemiskinan" ditetapkan sebagai label, yang berfungsi sebagai target klasifikasi. Langkah
ini memastikan model dapat memahami struktur data dengan benar sebelum analisis lebih
lanjut dilakukan.

464



Josmeny  Gomencveenmy  Qasy W oees |

~ Gambar 3. Data Pre-Processing

Selanjutnya dilakukan proses Replace Missing Values dalam menangani data hilang
dalam dataset. Semua atribut dipilih untuk diproses, dan nilai yang hilang diubah dengan
rata-rata dari atribut terkait. Langkah ini memastikan data tetap lengkap dan dapat
digunakan dalam analisis tanpa mengganggu hasil pemodelan.

Process Repostory Parameters
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Gambar 4. Replace Missing Values

3.4. Data Transformation
Tahap Cross Validation, yang bertujuan untuk mengevaluasi performa model secara
akurat dengan metode pembagian data pelatihan dan pengujian.

Pracess Repositary Parameters
O Process » 7% r + @ W E % Cross Validation

spiit on balch aifribute
I8avs ons out
number of foids 10
sampling type automatic
3@ iocal random seed

& Hide advenced parameters

+ Change compatibiiiy {110,000}

Gambar 5. Data Transformation

3.5. Data Mining

Tahap ini, Cross Validation di RapidMiner yang digunakan untuk mengevaluasi
performa model. Dalam tahap Training, model Naive Bayes dilatih menggunakan data
latih. Setelah itu, dalam tahap Testing, model sudah dilatih diimplementasikan dalam data
uji melalui Apply Model. Temuan prediksi lalu dievaluasi memanfaatkan Performance,
yang menampilkan metrik kinerja model, berupa akurasi atau error rate. Proses ini
memastikan model diuji secara objektif sebelum digunakan pada data baru.
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Gambar 6. Data Mining

3.6. Evaluation

Hasil evaluasi performa model dengan menggunakan confusion matrix. Menunjukkan
bahwa model yang diuji memiliki akurasi sebesar 92.40% =+ 2.99%, dengan micro
average mencapai 92.41%, yang menunjukkan tingkat prediksi yang cukup baik secara
keseluruhan. Dari hasil evaluasi, model berhasil mengklasifikasikan 421 sampel dengan
benar sebagai kelas 0, sementara hanya 8 sampel salah diklasifikasikan sebagai kelas 1.
Namun, terdapat 31 sampel kelas 1 salah dikelompokkan menjadi kelas O, sedangkan 54
sampel berhasil diklasifikasikan dengan benar menjadi kelas 1. Precision dalam kelas O
mencapai 98.14%, berarti hampir semua prediksi positif untuk kelas ini akurat, sementara
precision untuk kelas 1 lebih rendah, 63.53%, melihatkan masih ada kesalahan
mengidentifikasi kelas ini. Dari sisi recall, kelas 0 memiliki nilai 93.14%, sedangkan
kelas 1 memiliki recall 87.10%, yang menunjukkan bahwa model lebih baik mendeteksi
kelas 0 dibandingkan kelas 1. Hasil ini mengindikasikan bahwa meskipun model memiliki
akurasi tinggi, masih terdapat kelemahan dalam membedakan kelas 1 dengan benar, yang
dapat diperbaiki dengan teknik optimasi lebih lanjut.

accuracy: 92.40% +/- 2.99% (micro average: 92.41%)

true 0 true 1 class precision
pred. 0 421 8 98.14%
pred. 1 31 54 63.53%

class recall 93.14% 87.10%
Gambar 7. Evaluation

4. Kesimpulan

Penelitian ini bertujuan untuk membangun model klasifikasi tingkat kemiskinan di
Indonesia menggunakan algoritma Naive Bayes dan mengevaluasi performanya
berdasarkan data sosial ekonomi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model Naive
Bayes mampu mengklasifikasikan status kemiskinan dengan akurasi yang tinggi, yaitu
sebesar 92,40% + 2,99%. Hal ini menunjukkan bahwa algoritma tersebut efektif dalam
mengenali pola-pola yang {Formatting Citation} membedakan kelompok masyarakat
miskin dan tidak miskin berdasarkan indikator sosial ekonomi yang tersedia. Selain itu,
model memberikan performa terbaik pada kategori mayoritas, meskipun masih terdapat
tantangan dalam mengklasifikasikan kelompok rentan yang jumlahnya lebih sedikit. Oleh
karena itu, perlu dilakukan pengembangan lebih lanjut, seperti penyeimbangan data dan
pengujian dengan algoritma lain, guna meningkatkan akurasi pada seluruh kelas secara
merata. Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa Naive Bayes dapat
digunakan sebagai pendekatan yang andal untuk mendukung pengambilan keputusan
dalam penyaluran bantuan sosial secara lebih tepat sasaran dan berbasis data.
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