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Abstract

The Poor Student Assistance (BSM) program aims to support students from low-income families in continuing their
education. However, in practice, determining aid recipients still faces challenges related to subjectivity and the
suboptimal use of real-world data. This study develops a classification model using the Naive Bayes algorithm to predict
the eligibility of junior high school students for financial assistance in the Indonesia—Timor Leste border region,
specifically in Belu Regency. The data used in this study are secondary data obtained from the Department of Education
for the period 20222024, comprising 2,607 students who received BSM assistance. The research stages include data
preprocessing, categorical data transformation, normalization, data splitting, model development, and model evaluation
using Holdout validation and K-fold cross-validation. The results show that the K-Fold cross-validation method achieves
an average accuracy of 87.69%, which is higher than the Holdout validation accuracy of 87.16%. In addition, the highest
accuracy in a given fold reaches 99.61%, indicating that the model can achieve optimal performance under certain data
partitioning conditions. Overall, these findings confirm that the model has strong classification performance and the
potential to serve as a decision-support system for determining education aid recipients in a more objective and targeted
manner.
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Abstrak

Program Bantuan Siswa Miskin (BSM) bertujuan membantu siswa dari keluarga kurang mampu agar tetap mengenyam
pendidikan di bangku sekolah. Sampai saat ini, realita penentuan penerima bantuan masih menghadapi permasalahan
subjektivitas dan kurang optimalnya pemanfaatan data riil di lapangan. Dalam penelitian ini membangun model
klasifikasi menggunakan Algoritma Naive Bayes untuk memprediksi kelayakan penerima bantuan siswa miskin tingkat
SMP wilayah perbatasan Indonesia dan Timor Leste yakni Kabupaten Belu. Data yang digunakan merupakan data
sekunder dari Dinas Pendidikan pada tahun 2022-2024 dan terdapat 2.607 siswa yang telah menerima bantuan BSM.
Tahapan penelitian ini meliputi preprocessing data, transformasi data kategorik, normalisasi, spilt data, model metode
serta evaluasi model menggunakan teknik Holdout validation dan K-Fold cross-validation. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa metode K-Fold cross-validation menghasilkan rata-rata akurasi sebesar 87,69%, lebih tinggi dibandingkan
Holdout validation sebesar 87,16%. Selain itu, pada fold terbaik diperoleh akurasi sebesar 99,61%, yang menunjukkan
bahwa model dapat mencapai performa optimal pada kondisi tertentu dan hasil ini menegaskan bahwa model memiliki
kemampuan klasifikasi yang baik dan berpotensi digunakan sebagai sistem pendukung keputusan dalam menentukan
penerima bantuan pendidikan secara lebih objektif dan tepat sasaran.

Kata Kunci: BSM, Holdout validation, K-Fold cross-validation, Klasifikasi, Naive Bayes

@ @@ DOI: https://doi.org/10.57152/malcom.v6i3.2689 1074


https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

ISSN(P): 2797-2313 | ISSN(E): 2775-8575

1. PENDAHULUAN

Pendidikan merupakan hak dasar yang dijamin oleh negara dan menjadi fondasi utama dalam
pembangunan sumber daya manusia (SDM) [1][2]. Kondisi masyarakat yang menyenyam pendidikan di
Indonesia saat ini mengalami peningkatan secara nasional, namun kesenjangan ekonomi masih menjadi
tantangan utama dalam mewujudkan pemerataan pendidikan , khususnya bagi masyarakat yang berada di
daerah terpencil. Data Badan Pusat Statistik (BPS), sekitar 9,36% penduduk Indonesia masih hidup di bawah
garis kemiskinan, yang berdampak signifikan terhadap akses pendidikan anak-anak dari keluarga kurang
mampu, khususnya pada jenjang Sekolah Menengah Pertama (SMP) [3][4]. Untuk mengatasi permasalahan
tersebut, pemerintah mengembangkan berbagai program bantuan pendidikan, salah satunya program Bantuan
Siswa Miskin (BSM) yang bertujuan membantu siswa dari keluarga kurang mampu agar tetap dapat
melanjutkan pendidikan di sekolah.

Salah satu daerah yang mendapatkan BSM dari pemerintah adalah Kabupaten Belu yang terletak di
Provinsi Nusa Tenggara Timur (NTT). Kabupaten ini berbatasan langsung dengan Negara Timor Leste dan
masuk dalam kategori daerah Tertinggal, Terdepan, dan Terluar (3T). Kondisi ini ditandai dengan
keterbatasan infrastruktur, akses teknologi, serta fasilitas pendidikan yang masih belum merata dan tentunya
memerlukan perhatian khusus dari pemerintah daerah dan pusat. Pemerintah Kabupaten Belu telah
meluncurkan berbagai program bantuan pendidikan guna mengurangi beban biaya pendidikan masyarakat,
termasuk program BSM yang difokuskan pada siswa dari keluarga berpenghasilan rendah [5]. Namun
demikian, proses penyaluran bantuan masih menghadapi permasalahan dalam ketepatan sasaran penerima,
sehingga berpotensi menyebabkan ketidakefisienan dalam alokasi bantuan [6][7]. Beberapa kasus
menunjukkan bahwa bantuan belum sepenuhnya diterima oleh siswa yang paling membutuhkan, khususnya
dalam wilayah kabupaten ini.

Menanggapi masalah di atas, penelitian ini berfokus pada analisis penerima BSM sesuai dengan
kriteria yang telah ditetapkan oleh pemerintah. Dengan jumlah penerima sebanyak 2.607 siswa/i, diperlukan
model analisis data untuk skala yang besar. Salah satu pendekatan yang dapat diterapkan adalah teknik
penggalian data (data mining). Dalam data mining ada sejumlah algoritma yang bisa digunakan dalam
mengklasifikasikan data berdasarkan kategori tertentu. Algoritma Naive Bayes merupakan satu dari banyak
algoritma klasifikasi pembelajaran mesin (machine learning), yang mampu melakukan analisis data secara
otomatis berdasarkan pola tertentu. Penerapan Naive Bayes telah banyak digunakan karena terbukti dalam
menangani data kategorikal serta efisiensi komputasi yang baik pada dataset berukuran besar [8][9]. Dalam
evaluasi model, metode Holdout validation digunakan dengan membagi data menjadi data training dan data
testing, sedangkan metode K-Fold cross-validation membagi data menjadi beberapa bagian (fold) untuk diuji
secara bergantian sehingga menghasilkan evaluasi yang lebih stabil dan optimal.

Penelitian sebelumnya [10] menunjukkan bahwa metode Naive Bayes mampu mengidentifikasi
penerima bantuan pendidikan dengan tingkat akurasi lebih dari 80%, sehingga bisa digunakan sebagai sistem
pendukung keputusan dalam sektor pendidikan. Namun demikian, penelitian tersebut masih memiliki
keterbatasan karena hanya menggunakan metode Holdout validation dan berfokus pada akurasi tanpa
mempertimbangkan kestabilan serta kemampuan generalisasi model. Selain itu, dataset yang digunakan
relatif terbatas sehingga belum sepenuhnya merepresentasikan kondisi nyata di lapangan. Oleh karena itu,
penelitian ini berupaya memperbaiki keterbatasan tersebut dengan menggunakan jumlah data yang lebih
besar serta menerapkan perbandingan metode evaluasi, yaitu Holdout validation dan K-Fold cross-
validation, untuk memperoleh hasil yang lebih akurat, stabil, dan representatif.

Penelitian ini menerapkan Algoritma Naive Bayes untuk mengklasifikasi penerimaan BSM tingkat
SMP di Kabupaten Belu menggunakan empat atribut utama, yaitu pendapatan orang tua, pekerjaan orang tua,
jumlah tanggungan keluarga, dan status rumah. Algoritma Naive Bayes dipilih karena mampu mengolah data
kategorikal dengan baik, memiliki proses perhitungan yang sederhana, serta efisiensi komputasi yang tinggi.
Selain itu, Naive Bayes tidak memerlukan proses pelatihan yang kompleks dan tetap mampu memberikan
hasil klasifikasi yang baik meskipun digunakan pada dataset berukuran besar, sehingga cocok untuk
permasalahan Klasifikasi penerima bantuan pendidikan. Model dievaluasi menggunakan metode Holdout
validation dengan pembagian data training sebesar 80% dan data testing sebesar 20%, serta metode K-Fold
cross-validation dengan 10 fold untuk mengukur performa dan stabilitas model. Penelitian ini bertujuan
untuk menganalisis dan mengklasifikasi penerima BSM secara lebih akurat dan objektif menggunakan
algoritma Naive Bayes, serta membandingkan metode Holdout validation dan K-Fold cross-validation dalam
mengevaluasi kinerja model guna memperoleh metode evaluasi yang paling optimal dan memiliki tingkat
kestabilan yang baik.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1.  Jenis Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan memanfaatkan data numerik yang
dianalisis secara statistik dan komputasional untuk memperoleh hasil yang objektif dan sistematis [11]. Data
yang digunakan merupakan data sekunder yang diperoleh dari Dinas Pendidikan Kabupaten Belu, Provinsi
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NTT, yang berisi informasi penerimaan BSM di tingkat SMP. Kajian dalam penelitian kali ini difokuskan
pada permasalahan ketidaktepatan sasaran penerima bantuan pendidikan di Kabupaten Belu.

2.2. Tahapan Penelitian
Tahapan penelitian dilakukan secara sistematis untuk membangun model klasifikasi kelayakan
penerima Bantuan Siswa Miskin (BSM) menggunakan algoritma Naive Bayes. Adapun tahapan penelitian

yang dilakukan dapat dilihat pada Gambar 1.

Identifikasi Masalah

v

Studi Literatur

¥

Pengumpulan Data

v

Implementasi Metode

Gambar 1. Metodologi Penelitian.

2.2.1. ldentifikasi Masalah

Pada tahap ini, peneliti mencari dan memahami masalah dalam proses penerimaan BSM di Kabupaten
Belu, terutama terkait ketidaktepatan sasaran dan masih adanya subjektivitas. Selanjutnya, peneliti
menentukan solusi dengan menggunakan Algoritma Naive Bayes untuk membantu proses klasifikasi
penerima bantuan. Untuk mengetahui kinerja model, digunakan dua metode pengujian, yaitu Holdout
validation dan K-Fold cross-validation. Tahap ini menjadi dasar dalam menentukan tujuan dan arah
penelitian.

2.2.2. Studi Literatur

Pada tahap ini, peneliti mencari dan mempelajari berbagai referensi dari penelitian sebelumnya yang
berkaitan dengan algoritma Naive Bayes, metode pembagian data seperti Holdout validation dan K-Fold
cross-validation, serta evaluasi menggunakan confusion matrix.

2.2.3. Pengumpulan Data

Data dikumpulkan melalui pengajuan permohonan resmi kepada instansi terkait dengan melampirkan
surat penelitian serta pernyataan kerahasiaan data untuk menjaga privasi siswa. Data yang diperoleh
merupakan data sekunder yang diambil pada tahun 2024, dengan cakupan periode tiga tahun terakhir, yaitu
2022-2024. Data yang didapatkan berjumlah 2.607 siswa, yang mencakup informasi sosial ekonomi seperti
pendapatan orang tua, pekerjaan orang tua, jumlah tanggungan keluarga, dan status rumah. Data tersebut
digunakan sebagai dasar dalam proses klasifikasi untuk menentukan kelayakan penerima bantuan BSM.

2.2.4. Implementasi Metode

Pada tahap ini, proses klasifikasi dilakukan menggunakan algoritma Naive Bayes dengan bantuan
bahasa pemrograman Python melalui Jupyter Notebook. Dataset yang telah dikumpulkan terlebih dahulu
diimpor dan diproses, seperti pembersihan data, penghapusan duplikat, penanganan data kosong, serta
transformasi data kategorikal menjadi data numerik. Proses preprocessing dilakukan sebelum pembagian
data (data splitting), sehingga data yang digunakan pada tahap pelatihan dan pengujian telah berada dalam
kondisi bersih dan siap digunakan. Setelah itu, data dibagi menjadi data training dan data testing sesuai
dengan metode evaluasi yang digunakan. Selanjutnya, data dinormalisasi agar setiap atribut memiliki skala
yang seimbang. Dalam proses pemodelan, Naive Bayes bekerja dengan menghitung probabilitas setiap kelas
berdasarkan data yang tersedia. Algoritma ini menentukan kemungkinan suatu data termasuk ke dalam kelas
tertentu dengan melihat nilai probabilitas tertinggi dari hasil perhitungan. Secara matematis, prinsip dasar
Naive Bayes dinyatakan sebagai berikut:
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P(X |H) x P(H)

P (HIX) = =50 m
di mana:

P(H | X) : probabilitas posterior,

P(X | H) : likelihood,

P(H) : probabilitas prior, dan

P(X) : evidence.

Selanjutnya, dataset dibagi menggunakan dua metode, yaitu Holdout validation dan K-Fold cross-
validation. Pada metode Holdout validation, data dibagi menjadi data training sebesar 80% dan data testing
sebesar 20% menggunakan fungsi train_test split pada Python. Sedangkan pada metode K-Fold cross-
validation, data dibagi menjadi 10 bagian (fold) menggunakan KFold, di mana setiap bagian secara
bergantian digunakan sebagai data uji dan sisanya sebagai data pelatihan. Pendekatan ini memungkinkan
model diuji secara lebih menyeluruh karena semua data memiliki kesempatan untuk menjadi data latih dan
data uji.

Terakhir, dilakukan evaluasi model untuk mengukur Kinerja klasifikasi yang dihasilkan. Evaluasi
dilakukan menggunakan confusion matrix dengan membandingkan hasil prediksi model dengan label aktual
data uji. Akurasi dapat dihitung menggunakan tabel Confusion matrix dengan persamaan 2.

. TP+TN
Akurasi = (m) x 100 (2)
Keterangan:
TP (True Positive) : Jumlah data yang layak dan diprediksi layak.
TN (True Negative) - Jumlah data yang tidak layak dan diprediksi tidak layak.
FP (False Positive) : Jumlah data yang tidak layak tetapi diprediksi sebagai layak.
FN (False Negative) : Jumlah data yang layak tetapi diprediksi tidak layak.

Dari hasil perbandingan tersebut diperoleh nilai TP, TN, FP, dan FN, yang kemudian digunakan untuk
menghitung metrik evaluasi berupa accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil evaluasi ditampilkan
dalam bentuk tabel dan visualisasi untuk mempermudah analisis performa model serta memastikan model
memiliki kemampuan klasifikasi yang baik.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Hasil

Data siswa tingkat SMP di Kabupaten Belu yang berkaitan dengan penerimaan Bantuan Siswa Miskin
(BSM) periode 2022—2024 dengan jumlah total sebanyak 2.607 data masih berupa data mentah (raw data).
Oleh karena itu, data tersebut perlu diolah terlebih dahulu sebelum digunakan dalam proses klasifikasi pada
tahap selanjutnya. Tabel 1 merupakan sampel dari data yang telah diperoleh.

Tabel 1. Data siswa BSM tahun 2022 - 2024

No Kode Peserta Pendapatan Pekerjaan Jumlah Status Rumah Label
Orang Tua Orang Tua Tanggungan
1 Al Rp500.000 Petani 3 Milik Sendiri Ya
2 A2 Rp500.000 Petani 3 Milik Sendiri Ya
3 A3 Rp500.000 Petani 4 Milik Sendiri Ya
4 A4 Rp500.000 Wiraswasta 4 Milik Sendiri Tidak
2605 A2605 Rp500.000 Petani 2 Kontrak/sewa Ya
2606 A606 Rp500.000 Petani 2 Kontrak/sewa Ya
2607 A2607 Rp500.000 Petani 2 Milik Sendiri Ya

Data mentah (raw data) diimpor ke dalam Jupyter Notebook menggunakan format Excel dengan
bantuan pandas. Proses klasifikasi Naive Bayes didukung oleh beberapa library seperti numpy untuk
perhitungan numerik, serta matplotlib.pyplot dan seaborn untuk visualisasi data. Pengolahan data dilakukan
dengan mengubah data kategorikal menjadi numerik menggunakan LabelEncoder dan melakukan
normalisasi menggunakan StandardScaler.

Pembagian data dilakukan menggunakan train_test_split untuk metode Holdout validation, serta
KFold, StratifiedKFold, dan cross_val_score untuk validasi silang. Model klasifikasi dibangun menggunakan
Algoritma  GaussianNB, kemudian dievaluasi menggunakan accuracy_score, confusion_matrix,
classification_report, dan ConfusionMatrixDisplay. Selain itu, digunakan metode SMOTE untuk menangani
ketidakseimbangan data, serta library time untuk mengukur waktu proses pelatihan dan pengujian model.
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import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, StandardScaler
from sklearn.model selection import train test split, KFold, cross val score,
StratifiedKFold

from sklearn.naive bayes import GaussianNB

from sklearn.metrics import accuracy score, confusion matrix,
classification report, ConfusionMatrixDisplay

from imblearn.over sampling import SMOTE

import time

# 1. Membaca Data Excel

df = pd.read excel ('Data Awall.xlsx')

df

Hasil import menampilkan dataset sebanyak 2607 baris dan 6 atribut, yaitu Nama Peserta Didik,
Pendapatan Orang Tua, Pekerjaan Orang Tua, Jumlah Tanggungan, Status Rumah, dan Label, di mana atribut
Label menunjukkan status kelayakan penerima bantuan.

NAMA PESERTADIDIK PENDAPATAN ORANG TUA PEKERJAAN ORANG TUA JUMLAH TANGGUNGAN STATUS RUMAH

Gambar 2. Hasil Import dataset

Data yang telah berhasil diimpor pada Gambar 2 kemudian dilakukan preprocessing untuk
memastikan kualitas data sebelum digunakan dalam proses pemodelan. Tahap awal dilakukan pengecekan
missing value untuk mengetahui apakah terdapat data kosong pada setiap atribut, dan hasilnya menunjukkan
tidak ditemukan nilai kosong. Selanjutnya dilakukan pengecekan data duplikat dan tidak ditemukan data
yang terduplikasi, sehingga seluruh data dapat digunakan tanpa perlu dilakukan penghapusan.

Setelah dataset dinyatakan bersih, dilakukan visualisasi data untuk melihat pola distribusi pada setiap
atribut yang digunakan. Visualisasi ini bertujuan untuk memahami sebaran data serta melihat kecenderungan
nilai pada masing-masing variabel. Hasil visualisasi ditampilkan dalam bentuk grafik sehingga memudahkan
dalam interpretasi data.

Distribusi PENDAPATAN ORANG TUA (Bar) Distribusi PENDAPATAN ORANG TUA (Pie - Jumlah)

2500
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Jurrlah
500000 = 2381
5000000 = 156
1000000 = 31
4000000 = 21
3000000 =12
F000000 =5
5400000 = 1

1500 -

Jurnlah

1000 -

e

500 +

0 2 - £
A A S

PENDAPATAN ORAMG TUA

Gambar 3. Visualisasi Distribusi Variabel Pendapatan Orang Tua

Gambar 3 merupakan visualisasi distribusi frekuensi variabel pendapatan orang tua berdasarkan
jumlah siswa pada setiap kategori pendapatan. Parameter yang dianalisis adalah jumlah data siswa pada
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masing-masing kategori pendapatan orang tua. Hasil visualisasi menunjukkan bahwa kategori pendapatan
Rp500.000 memiliki jumlah data paling dominan dibandingkan kategori lainnya, yaitu sebanyak 2.381 data.
Hal ini menunjukkan bahwa sebagian besar siswa berasal dari keluarga dengan tingkat pendapatan rendah.

Gambar 4 merupakan visualisasi distribusi variabel pekerjaan orang tua berdasarkan jumlah siswa
pada setiap kategori pekerjaan. Parameter yang dianalisis adalah frekuensi atau jumlah data siswa pada
masing-masing jenis pekerjaan orang tua. Hasil visualisasi menunjukkan bahwa kategori pekerjaan petani
mendominasi dataset dengan jumlah terbesar dibandingkan kategori lainnya. Hal ini menggambarkan
karakteristik sosial ekonomi masyarakat pada wilayah penelitian yang sebagian besar bekerja pada sektor
pertanian, yang umumnya memiliki pendapatan tidak tetap.

Distribusi PEKERJAAN ORANG TUA {Bar) Distribusi PEKER]AAN ORANG TUA [Pie - Jumlah)

2000

1500 Jumilah

= Petani = 2327
= PHS = 190

W Wiraswasta = 33
. FOLISI=5

Jumlah

& > &
& ﬁ’i@'} & QO"}
i
PEKERMAAMN DRANG TUA

Gambar 4. Visualisasi Distribusi Variabel Pekerjaan Orang Tua

Distribusi JUMLAH TANGGUNGAN (Bar} Distribusi [JUMLAH TANGGUNGAN [Pie - jumlah)

I
2
H

- ©

kY B
JUMLAH TANGGUNGAN

Gambar 5. Visualisasi Distribusi Variabel Jumlah Tanggungan

Pada Gambar 5 disajikan hasil analisis distribusi frekuensi variabel jumlah tanggungan keluarga.
Berdasarkan visualisasi tersebut, terlihat bahwa mayoritas keluarga memiliki 1 hingga 2 tanggungan dengan
jumlah paling dominan pada kategori 1 tanggungan. Distribusi ini menunjukkan bahwa Kkarakteristik data
didominasi oleh keluarga dengan jumlah tanggungan kecil hingga sedang. Kondisi ini menggambarkan

tingkat beban ekonomi rumah tangga yang relatif beragam, yang dapat memengaruhi penilaian kelayakan
dalam penerimaan bantuan.”

Distribusi STATUS RUMAH [Bar} Distribusi STATUS RUMAH (Pie - Jumlah)

Jumlah
= ontrakisews = 2025
mmm Milik Sendin = 532

i b
e &
&

STATUS AUMAH

Gambar 6. Visualisasi Distribusi Status Rumah

Visualisasi pada Gambar 6 menunjukkan distribusi status kepemilikan rumah berdasarkan dua
kategori, yaitu kontrak/sewa dan milik sendiri. Parameter yang dianalisis dalam visualisasi ini adalah jumlah
(frekuensi) dan proporsi data pada masing-masing kategori status rumah. Hasil menunjukkan bahwa kategori

MALCOM - Vol. 6 Iss. 3 July 2026, pp: 1074-1085 1079



MALCOM-06(03): 1074-1085

kontrak/sewa mendominasi dengan jumlah 2.025 rumah, sedangkan rumah milik sendiri sebanyak 582
rumah. Kondisi ini mengindikasikan bahwa sebagian besar keluarga peserta didik masih berada pada status
tempat tinggal tidak permanen, yang dapat mencerminkan kondisi sosial ekonomi pada kelompok responden.

Sementara itu, distribusi label penerima bantuan pada Gambar 7 menunjukkan bahwa kategori “Ya”
lebih dominan dibandingkan kategori “Tidak”. Parameter yang dianalisis pada visualisasi ini adalah variabel
label penerima bantuan, yang merupakan variabel target dalam proses Kklasifikasi. Hasil visualisasi
memperlihatkan bahwa jumlah data dengan label “Ya” sebanyak 2.380, sedangkan label “Tidak” sebanyak
227. Temuan ini menunjukkan bahwa mayoritas data dalam dataset termasuk dalam kategori penerima
bantuan. Kondisi ini juga mengindikasikan adanya ketidakseimbangan data (imbalanced data), di mana
jumlah kelas “Ya” jauh lebih besar dibandingkan kelas “Tidak”, yang berpotensi mempengaruhi kinerja
model Klasifikasi jika tidak ditangani dengan baik.

Distribusi LABEL {Bar) Distribusi LABEL {Fie - Jumlah}

2000

Jumlah
= v = 2380
. Tidak = 227

Jumlah

1000

500 4

+
&
LABEL

Gambar 7. Visualisasi Distribusi Variabel Label Penerima

Tahap berikutnya adalah transformasi data, yaitu mengubah data kategorikal menjadi numerik
menggunakan LabelEncoder. Proses ini dilakukan agar data dapat diproses oleh Algoritma Naive Bayes yang
membutuhkan input berupa angka. Selanjutnya dilakukan seleksi fitur dengan menentukan atribut yang
relevan sebagai variabel input, yaitu pendapatan orang tua, pekerjaan orang tua, jumlah tanggungan, dan
status rumah, serta label sebagai variabel target. Setelah tahap preprocessing selesai, dataset kemudian dibagi
menjadi data latih dan data uji untuk keperluan pemodelan dan evaluasi. Pada penelitian ini digunakan dua
metode pembagian data, yaitu Hold-out validation dan K-Fold cross-validation.

Pada hasil pembagian data menggunakan metode Hold-out validation, dataset berhasil dipisahkan
menjadi data latih dan data uji dengan komposisi 80% dan 20%. Hasil proses menunjukkan bahwa sebanyak
2.085 data digunakan sebagai data latih awal, sedangkan 522 data digunakan sebagai data uji. Proporsi kelas
pada kedua kelompok data tetap terjaga sehingga distribusi label penerima dan bukan penerima bantuan tetap
merepresentasikan kondisi dataset asli. Selanjutnya dilakukan proses penyeimbangan data pada data latih
menggunakan metode SMOTE. Hasil penerapan SMOTE menunjukkan adanya peningkatan jumlah data latih
menjadi 3.806 data, yang menandakan bahwa kelas minoritas berhasil diseimbangkan dengan kelas
mayoritas. Proses ini menghasilkan distribusi kelas yang lebih proporsional sehingga model memiliki
kesempatan belajar yang sama terhadap setiap kategori kelas. Hasil split data teknik holdout validation dapat
dilihat pada Gambar 8.

=== DATA LATIH SEBELUM SMOTE ===
PENDAPATAN NG A - RIA ] JUMLAH TAI UNG,

TUA JUMLAH

1 Data Uji

File berhasil disimpan: hasil_zscore_smote_split.xlsx

Gambar 8. Hasil Split Data Teknik Holdout validation
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Sedangkan Hasil pembagian pada teknik K-Fold cross-validation dengan k =10 pada Gambar 9
menunjukkan bahwa dataset berhasil dibagi menjadi sepuluh bagian dengan ukuran yang relatif seimbang, di
mana setiap bagian secara bergantian digunakan sebagai data uji sementara bagian lainnya berperan sebagai
data latih. Pada setiap fold, proporsi kelas tetap terjaga sehingga distribusi label penerima bantuan tetap
konsisten di seluruh proses validasi. Setiap data memperoleh kesempatan yang sama untuk menjadi data latih
maupun data uji, sehingga hasil evaluasi tidak bergantung pada satu pembagian data tertentu saja.

Gambar 9. Hasil split data teknik 10-fold cross-validation

Setelah proses pembagian data selesai, tahap selanjutnya adalah membangun model Klasifikasi
menggunakan Algoritma Naive Bayes. Evaluasi performa model dilakukan menggunakan dua skenario
pengujian, yaitu Hold-out validation dan K-Fold cross-validation, sehingga kemampuan model dapat
dianalisis secara menyeluruh. Pada skenario Hold-out validation, dataset dibagi menjadi data latih dan data
uji. Model dilatih menggunakan data latih yang telah melalui proses penyeimbangan kelas dengan metode
SMOTE, kemudian diuji menggunakan data yang tidak terlibat pada proses pelatihan.

Pada penelitian ini, label kelas dibagi menjadi dua kategori, yaitu kelas 0 yang menunjukkan siswa
tidak layak menerima bantuan, dan kelas 1 yang menunjukkan siswa layak menerima bantuan. Penentuan
label ini digunakan sebagai acuan dalam proses klasifikasi untuk membedakan tingkat kelayakan penerima
BSM. Pada Gambar 10 hasil klasifikasi menunjukan terdapat 45 data kelas aktual 0 yang seluruhnya berhasil
diklasifikasikan dengan benar sebagai kelas 0. Sementara itu, pada kelas aktual 1 sebanyak 477 data, model
berhasil memprediksi 410 data secara benar, sedangkan 67 data lainnya mengalami kesalahan klasifikasi
menjadi kelas 0. Secara keseluruhan, model menghasilkan 112 prediksi kelas 0 dan 410 prediksi kelas 1.
Secara keseluruhan, distribusi hasil prediksi mendekati distribusi data aktual, yang menunjukkan bahwa
model telah mampu mempelajari pola data dengan baik. Visualisasi rekapitulasi hasil klasifikasi dalam
bentuk diagram batang memperlihatkan kesesuaian jumlah antara kelas aktual dan kelas prediksi. Perbedaan
jumlah yang relatif kecil menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik terhadap
data baru.

Jumlah per Kelas: Aktual vs Prediksi
477

Aktual
Prediksi

410
400

300

Jumlah

200 4

112
100 1

45

0

0 1
Gambar 10. Hasil klasifikasi teknik Holdout validation

Sedangkan hasil klasfikasi dengan skenario 10-fold crosss validation pada Gambar 11 menunjukkan
bahwa rata-rata akurasi keseluruhan mencapai 0,8769 (87,69%), menandakan bahwa model memiliki
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kemampuan generalisasi yang baik terhadap dataset dan fold terbaik diperoleh pada Fold ke-7 dengan nilai
akurasi tertinggi sebesar 0,9962, yang menunjukkan bahwa pada pembagian data tertentu model mampu
mengklasifikasikan hampir seluruh data dengan benar. Stabilitas nilai akurasi antar fold mengindikasikan
bahwa model tidak bergantung pada satu pola pembagian data saja. Berdasarkan fold terbaik pada kelas 0,
jumlah data aktual sebanyak 23 dan hasil prediksi sebanyak 24 data, sedangkan pada kelas 1, jumlah data
aktual sebanyak 238 dan hasil prediksi sebanyak 237 data. Perbedaan yang sangat kecil ini menunjukkan
tingkat kesalahan Klasifikasi yang rendah. Visualisasi diagram batang pada fold terbaik semakin memperjelas
bahwa distribusi prediksi hampir identik dengan distribusi data aktual. Hal ini menegaskan bahwa model
Naive Bayes mampu melakukan klasifikasi secara konsisten dan stabil ketika diuji menggunakan validasi
silang.

Jumlah Data Aktual vs Prediksi (Fold Terbaik: Fold 7)
Aktual 238 237
Prediksi

200

150

Jumlah Data

100

0 1
Kelas

Gambar 11. Hasil Klasifikasi Teknik 10-Fold cross-validation

Berdasarkan hasil klasifikasi menggunakan metode Holdout validation dan 10-Fold cross-validation,
selanjutnya dilakukan perbandingan untuk melihat metode evaluasi mana yang memberikan performa
terbaik. Perbandingan ini dilakukan dengan melihat nilai akurasi, tingkat kesalahan Klasifikasi, serta
kestabilan model dalam memprediksi data (lihat Tabel 2).

Tabel 2. Perbandingan hasil evaluasi model

No Metode Evaluasi Kelas 0 Aktual  Kelas 0 Prediksi Kelas 1 Aktual Kelas 1 Prediksi
1 Holdout validation (80:20) 45 45 477 410
3 K-Fold (Fold Terbaik) 23 24 238 237

Analisis lebih lanjut setelah dilakukan evaluasi model, yakni mengukur Kinerja dari kedua teknik
Holdout validation dan k-fold cross dengan memanfaatkan confusion matrix, accuracy, precision, recall, dan
fl1-score untuk mengetahui kemampuan klasifikasi model Naive Bayes secara menyeluruh.

Pada Hold-out validation Gambar 12, dataset dibagi menjadi data training dan data testing. Hasil
evaluasi menunjukkan model berhasil mengklasifikasikan 455 dari 522 data dengan benar dengan tingkat
akurasi sekitar 87%. Confusion matrix menunjukkan 45 True Negative (TN) dan 410 True Positive (TP),
tanpa False Positive (FP), serta 67 False Negative (FN). Hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan klasifikasi yang baik, meskipun masih terdapat kesalahan prediksi pada sebagian data kelas
positif.

Selanjutnya, evaluasi menggunakan K-Fold cross-validation (Gambar 13) dilakukan dengan membagi
data ke dalam beberapa fold sehingga setiap data memiliki kesempatan menjadi data uji. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa fold ke-7 menghasilkan performa terbaik dengan akurasi tertinggi. Confusion matrix
pada fold terbaik menghasilkan 23 TN, 237 TP, 0 FP, dan 1 FN, yang menunjukkan tingkat kesalahan
prediksi yang sangat rendah. Nilai precision, recall, dan F1-score pada kedua kelas berada pada kategori
sangat tinggi, sehingga performa model dapat dikatakan optimal dan stabil.

Terlihat dari hasil visualisasi pada Gambar 13 bahwa metode K-Fold cross-validation memiliki jumlah
kesalahan klasifikasi yang lebih rendah dibandingkan dengan metode Holdout validation. Hal ini
ditunjukkan dari nilai FN yang jauh lebih kecil, yaitu hanya 1 data pada K-Fold dibandingkan dengan 67 data
pada Holdout. Selain itu, kedua metode tidak menghasilkan FP, yang menunjukkan bahwa model tidak
melakukan kesalahan dalam memprediksi kelas negatif. Dengan demikian, metode K-Fold cross-validation
menunjukkan performa yang lebih baik dalam hal akurasi dan ketepatan Kklasifikasi, karena mampu
meminimalkan kesalahan prediksi serta menghasilkan model yang lebih stabil dibandingkan metode Holdout
validation.
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Gambar 12. Confusion matrix pada Holdout Gambar 13. Confusion matrix pada 10-fold cross-
validation validation

Untuk mengetahui kemampuan hasil model pada data yang belum diketahui kelasnya, dilakukan
prediksi terhadap 150 data baru dengan dua teknik evaluasi, yaitu Holdout validation dan K-Fold cross-
validation. Berdasarkan hasil prediksi data baru, Holdout validation memberikan hasil pada kelas 0
berjumlah 31 data dan kelas 1 berjumlah 119 data. Hal ini menunjukkan bahwa mayoritas data baru
diprediksi masuk ke kelas 1 atau kategori layak, yaitu sekitar 79,3% dari total data, sedangkan kelas 0 atau
kategori tidak layak hanya sekitar 20,7%.

Sementara itu, pada metode K-Fold cross-validation, visualisasi juga menunjukkan distribusi hasil
prediksi data baru ke dalam dua kelas. Hasilnya memperlihatkan bahwa sebagian besar data kembali
diprediksi masuk ke kelas 1 atau layak diterima, sedangkan kelas 0 atau tidak layak diterima memiliki jumlah
yang sangat sedikit, bahkan hampir tidak ada data yang terklasifikasi. Secara keseluruhan, kedua metode
menunjukkan pola hasil yang serupa, yaitu dominasi prediksi pada kelas 1 atau kelas yang layak. Hal ini
mengindikasikan bahwa sebagian besar data baru memiliki karakteristik yang cenderung masuk ke dalam
kategori penerima bantuan, sesuai dengan pola yang telah dipelajari oleh model sebelumnya.

3.2.  Pembahasan

Dari hasil penelitian di atas yang menggunakan Algoritma Naive Bayes untuk mengklasifikasikan
kelayakan penerima BSM tingkat SMP di Kabupaten Belu dengan data tahun 2022-2024 sebanyak 2.607
siswa, dataset yang digunakan terdiri dari beberapa atribut sosial ekonomi seperti pendapatan orang tua,
pekerjaan orang tua, jumlah tanggungan keluarga, serta status kepemilikan rumah yang dijadikan dasar dalam
proses Klasifikasi. Tahapan penelitian dimulai dari proses prapengolahan data yang mencakup pembersihan
data, pengubahan data kategorik menggunakan label encoding, normalisasi data, serta penanganan
ketidakseimbangan kelas dengan metode SMOTE yang diterapkan setelah proses pembagian data (train-test
split) pada data latih untuk mengurangi dominasi kelas mayoritas, sehingga model tidak cenderung bias
terhadap kelas tertentu, meskipun demikian masih terindikasi adanya ketidakseimbangan data awal yang
berpotensi menyebabkan model lebih cenderung memprediksi kelas mayoritas serta indikasi overfitting pada
hasil K-Fold tertentu yang menunjukkan akurasi sangat tinggi dibandingkan hold-out validation, dimana
sebelum penerapan SMOTE performa model cenderung lebih rendah dan kurang seimbang terutama pada
kelas minoritas, sedangkan setelah SMOTE terjadi peningkatan kemampuan model dalam mengenali kedua
kelas secara lebih proporsional dengan peningkatan yang lebih terlihat pada recall dan fl-score kelas
minoritas dibandingkan kondisi sebelum dilakukan balancing data, namun tetap perlu diwaspadai bahwa
peningkatan signifikan pada Fold tertentu dapat mengindikasikan model terlalu menyesuaikan pola data latih.
Langkah ini dilakukan agar kualitas data menjadi lebih baik sehingga model dapat menangkap pola dengan
lebih maksimal. Setelah itu, proses pemodelan dilakukan menggunakan Algoritma Gaussian Naive Bayes,
sedangkan evaluasi kinerja model menggunakan confusion matrix, accuracy, precision, recall, dan f1-score.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa model memiliki performa yang cukup baik pada kedua metode
evaluasi. Pada Hold-out validation diperoleh akurasi sebesar 87,16%, sedangkan pada K-Fold cross-
validation, khususnya pada Fold ke-7, akurasi mencapai 99,61%, dimana perbedaan ini juga memperkuat
indikasi adanya variasi performa yang cukup besar antar skenario pengujian yang dapat dipengaruhi oleh
distribusi data dan efek SMOTE pada data latih. Secara umum, hasil ini menunjukkan bahwa Algoritma
Naive Bayes mampu memberikan kinerja klasifikasi yang tinggi dan cukup konsisten, sehingga dapat
dijadikan metode yang efektif dalam membantu proses penentuan penerima BSM secara lebih objektif dan
berbasis data.

Selain itu, pengujian pada data baru menunjukkan bahwa model mampu melakukan generalisasi
dengan baik, di mana sebagian besar data diprediksi masuk ke kelas layak menerima bantuan. Hasil ini
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diperoleh melalui perhitungan probabilitas Naive Bayes yang menggabungkan nilai prior dan likelihood dari
setiap atribut, kemudian memilih kelas dengan probabilitas tertinggi sebagai hasil akhir. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa model bekerja sesuai prinsip Naive Bayes, yaitu menentukan kelas berdasarkan peluang
terbesar, meskipun dominasi prediksi pada kelas layak juga tetap mengindikasikan adanya kecenderungan
bias terhadap kelas mayoritas yang masih perlu dievaluasi lebih lanjut.

4, KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan Algoritma Naive Bayes untuk memprediksi kelayakan
penerima Bantuan Siswa Miskin (BSM) tingkat SMP wilayah perbatasan RI-RDTL di Kabupaten Belu
menggunakan data tahun 2022-2024 sebanyak 2.607 siswa. Proses penelitian dilakukan melalui tahapan
praproses data, penyeimbangan kelas menggunakan SMOTE, serta evaluasi model menggunakan metode
Holdout validation dan K-Fold cross-validation. Hasil pengujian menunjukkan bahwa metode K-Fold cross-
validation memberikan performa terbaik dengan tingkat akurasi sebesar 99,61%, lebih tinggi dibandingkan
dengan Holdout validation yang memperoleh akurasi sebesar 87,16%. Hal ini menunjukkan bahwa
penggunaan K-Fold mampu menghasilkan model yang lebih stabil karena data digunakan secara bergantian
sebagai data pelatihan dan pengujian.

Model klasifikasi yang dihasilkan mampu mengidentifikasi kelayakan penerima bantuan secara efektif
berdasarkan atribut sosial ekonomi siswa, sehingga dapat membantu proses pengambilan keputusan menjadi
lebih objektif dan berbasis data. Implementasi metode Naive Bayes pada penelitian ini menunjukkan bahwa
pendekatan klasifikasi probabilistik dapat diterapkan sebagai sistem pendukung keputusan untuk menentukan
penerima bantuan pendidikan.

Secara praktis, hasil penelitian ini berpotensi digunakan oleh pemerintah daerah maupun instansi
pendidikan sebagai alat bantu untuk meningkatkan ketepatan sasaran program bantuan pendidikan. Untuk
penelitian selanjutnya, disarankan melakukan perbandingan dengan algoritma Kklasifikasi lain atau
menambahkan variabel pendukung yang lebih luas agar performa model dapat dianalisis secara lebih
komprehensif serta meningkatkan kemampuan generalisasi model pada dataset yang lebih beragam.
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