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Abstract

The electricity subsidy assistance program is a government initiative designed to enable low-income
households to access electricity at reduced rates. Although the national data system is well-integrated, the
economic circumstances of the population are dynamic. Such changes often lead to discrepancies between
centrally recorded data and the actual situation on the ground, creating a risk that subsidies may not reach
the intended recipients. Without an objective preliminary screening system, data submissions risk rejection
and the accumulation of backlogged paperwork. This study aims to implement a web-based application serving
as a local early screening tool to classify eligibility by automatically, rapidly, and measurably ranking the
priority of prospective subsidy recipients, it employs a quantitative approach utilizing data mining techniques
and the Naive Bayes algorithm. The Waterfall method was applied for software development. The results
demonstrate that the developed system is capable of classifying the eligibility status of electricity subsidy
recipients, specifically for 900 VA household customers. This research is expected to assist relevant agencies
in identifying the household electricity customers entitled to receive the assistance.
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Abstrak

Program bantuan subsidi listrik merupakan upaya yang dilakukan pemerintah kepada masyarakat kurang
mampu agar dapat menikmati listrik dengan tarif listrik yang lebih rendah. Meskipun sistem pendataan nasional
sudah terintegrasi dengan baik, kondisi ekonomi masyarakat di lapangan bersifat dinamis. Perubahan ini sering
menyebabkan ketidaksesuaian antara data yang tercatat di pusat dengan kondisi aktual masyarakat, sehingga
penyaluran subsidi berisiko tidak tepat sasaran. Tanpa adanya sistem penyaring awal yang objektif, pengusulan
data pengusulan data beresiko mengalami penolakan dan menyebabkan terjadinya penumpukan berkas.
Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan aplikasi berbasis web sebagai early screening tool lokal
untuk mengklasifikasikan tingkat kualifikasi kelayakan dengan memeringkatkan prioritas calon penerima
subsidi listrik secara otomatis, cepat, dan terukur menggunakan pendekatan kuantitatif dengan tenik data
mining dan algoritma Naive Bayes. Untuk pengembangan perangkat lunak, penelitian ini menerapkan metode
Waterfall. Hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem yang dibangun mampu mengklasifikasikan status
kelayakan penerima subsidi listrik terkhusus pelanggan rumah tangga 900 VA. Penelitian ini diharapkan dapat
membantu instansi terkait dalam menentukan pelanggan listrik rumah tangga yang berhak menerima bantuan.

Kata Kunci: Klasifikasi, Data Mining, Naive Bayes, Subsidi Listrik
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PENDAHULUAN

Listrik merupakan salah satu kebutuhan yang mendasar bagi masyarakat, baik dalam
aktivitas rumah tangga maupun industri(Almira & Ikhwan, 2021). Untuk menjaga
keberlangsungan ekonomi dan meringankan beban masyarakat kurang mampu, PLN
(Perusahaan Listrik Negara) memberikan subsidi listrik sesuai dengan Peraturan Menteri
Energi dan Sumber Daya Mineral (ESDM) Republik Indonesia Tahun 2022 mengenai
Pelaksanaan Usaha Ketenagalistrikan (Utiarahman et al., 2025). Subsidi diberikan dalam
bentuk tarif listrik yang lebih rendah dan bergantung pada jumlah pemakaian listrik setiap

bulannya.

Namun dalam pelaksanaannya, pemberian subsidi listrik masih menghadapi permasalahan.
Masih terdapat masyarakat yang sebenarnya mampu tetapi mendapatkan bantuan.
Sebaliknya, masyarakat yang kurang mampu dan berhak mendapatkan sussidi, tetapi belum
menerima bantuan. Hal ini terjadi karena data yang digunakan belum diperbarui secara rutin
atau masih menggunakan data lama yang tidak lagi menggambarkan kondisi ekonomi
masyarakat saat ini. Selain itu, dalam proses penyaluran di tingkat lokal, petugas
menghadapi keterbatasan periode pengusulan, minimnya personel lapangan, dan ketatnya
verifikasi tingkat desil menuju sistem Data Tunggal Sosial Ekonomi Nasional (DTSEN).
Tanpa adanya sistem penyaring awal yang objektif, pengusulan data beresiko mengalami

penolakan dan menyebabkan terjadinya penumpukan berkas.

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, teknologi data mining dapat digunakan untuk
meningkatkan ketepatan dan efektivitas proses klasifikasi yang memenuhi syarat untuk
mendapatkan subsidi listrik. Penelitian ini menerapkan teknik data mining menggunakan
algoritma Naive Bayes untuk mengklasifikasikan data pelanggan ke dalam kategori layak
dan tidak layak. Data yang digunakan berjumlah 1000 data pelanggan listrik 900 VA yang
diperoleh melalui PT. PLN ULP Stabat serta Kelurahan dan Kantor Desa di Kecamatan
Stabat. Data tersebut merupakan data terbaru yang disesuaikan dengan kondisi sosial
ekonomi pelanggan saat ini yang terdiri dari 10 atribut sebagai dasar dalam proses

klasifikasi.

Data mining merupakan teknik untuk memperoleh informasi penting dari sejumlah data
besar yang melibatkan penggunaan pengetahuan di bidang statistik, matematika, dan
pengenalan pola (Damuri et al., 2021). Data mining, sebagai teknik analisis tingkat lanjut
mampu mengklasifikasikan penerima yang berhak secara akurat dan efisien (Pahlevi et al.,

2023). Perancangan aplikasi klasifikasi penerima subsidi listrik berbasis web ini
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memungkinkan petugas atau operator lokal untuk melakukan verifikasi awal secara fleksibel
dan real-time. Sistem ini juga berfungsi sebagai smart filter lokal untuk memeringkat dan
merekomendasikan pendaftar yang paling berhak sesuai dengan prioritas secara otomatis,

cepat, dan akurat.

Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes dapat digunakan dalam
proses Kklasifikasi penerima bantuan. Penelitian oleh Amanda Sari dkk. Dengan
menggunakan Naive Bayes untuk menentukan kelayakan penerima Program Indonesia
Pintar atau PIP. Hasil menunjukkan, berdasarkan data 207 siswa algoritma tersebut
memperoleh tingkat akurasi sebesar 89%, sehingga dapat membantu proses seleksi penerima
bantuan berdasarkan kriteria yang ditentukan (Sari et al., 2024). Selanjutnya, penelitian
Zulfa dan Atifah menerapkan algoritma Naive Bayes dalam mengklasifikasikan kelayakan
penerima Bantuan Langsung Tunai Dana Desa (BLT-DD). Hasil pengujian menunjukkan
bahwa metode Bernoulli Naive Bayes memperoleh akurasi tertinggi sebesar 91%, sedangkan
Gaussian Naive Bayes memperoleh akurasi sebesar 90%. Hasil dari kedua penelitian
tersebut menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes mampu memberikan hasil yang baik

dalam mengklasifikasikan kelayakan penerima bantuan.

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan sebelumnya, terdapat ruang untuk
pengembangan lebih lanjut mengenai klasifikasi subsidi listrik menggunakan metode
klasifikasi Naive Bayes. Oleh karena itu, penelitian ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi pada pengembangan metode klasifikasi yang lebih tepat sasaran dan efisien untuk

memprediksi penerimaan bantuan listrik di Kecamatan Stabat.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini menerapkan pendekatan kuantitatif dengan memanfaatkan teknik data mining
dan algoritma Naive Bayes untuk mengklasifikasikan kelayakan pelanggan listrik
berdasarkan atribut sosial dan ekonomi yang telah ditentukan. Pendekatan kuantitatif
digunakan karena penelitian ini mengolah data dan melakukan perhitungan probabilitas

untuk menghasilkan keputusan yang objektif(Subhaktiyasa, 2024).

Tahapan data mining dilakukan menggunakan pendekatan Knowledge Discovery in

Database (KDD) yang terdiri atas beberapa tahapan, yaitu sebagai berikut.
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1. Data selection, pada tahap ini dipilih 1000 data pelanggan listrik 900 VA yang sesuai
dengan kebutuhan penelitian. Dari data tersebut digunakan 10 atribut sosial dan ekonomi

sebagai dasar penentuan kelayakan calon penerima subsidi listrik.

2. Data preprocessing, dilakukan untuk memastikan data dalam kondisi yang lengkap,
konsisten, dan siap digunakan, yang meliputi pemeriksaan data kosong, data ganda,

kesalahan penulisan, dan ketidaksesuaian format.

3. Data transformation, dilakukan dengan menyesuaikan format atribut agar siap diproses

oleh algoritma Naive Bayes tanpa mengubah informasi penting di dalamnya.

4. Data mining, tahap ini menerapkan algoritma Naive Bayes untuk mengklasifikasikan
kelayakan pelanggan berdasarkan 10 atribut yang digunakan. Data dibagi menjadi data

latih dan data uji untuk membangun serta menguji model.

5. Evaluation, tahapan dilakukan untuk mengukur kinerja model dengan menggunakan
confusion matrix dengan parameter accuracy, precision, recall, dan F-1 score.
Pelanggan yang dinyatakan layak kemudian diurutkan berdasarkan probabilitas layak

tertinggi sebagai prioritas verifikasi.
Metode Algoritma Naive Bayes

Naive Bayes merupakan salah satu metode klasifikasi berbasis probabilitas dan
statistik(Suganda et al., 2022). Klasifikasi merupakan suatu proses dalam data mining yang
bertujuan untuk mengelompokkan data ke dalam kategori tertentu(Susana, 2022). Berikut
merupakan  penghitungan  klasifikasi menggunakan rumus teorema  Bayes:

P(C|X1, X5, ..., X)) = P(C)P(X;|C)P(X;]C) ... P(X,]C)

Keterangan :

P(C|Xy,X,,...,X,,) :Probabilitas data termasuk dalam kelas tertentu.

P(C) : Probabilitas awal kelas layak atau tidak layak.
P(X;|C) : Probabilitas atribut ke-i terhadap kelas.

X; : Atribut ke-1 yang digunakan dalam klasifikasi.
n : Jumlah atribut yang digunakan.

Metode Pengembangan Sistem

Pengembangan sistem dilakukan dengan menggunakan metode Waterfall. Metode waterfall

merupakan metode dalam pengembangan perangkat lunak klasik yang memiliki pendekatan
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sederhana dan terstruktur, yang mana setiap tahapannya dilakukan secara berurutan
(Nurwijayanti & Syahrullah Syahrullah, 2023). Berikut merupakan tahapan dalam metode
Waterfall.

Analisa Kebutuhan
z ]
Perancangan Sistem
: B!

Implementasi atau

Penulisan Kode
A
Pengujian
I 3 l

Pemeliharaan

Gambar 1. Metode Waterfall

a. Analisis kebutuhan, tahap analisis kebutuhan dilakukan identifikasi kebutuhan sistem
berdasarkan permasalahan yang terjadi pada penyaluran program sbsidi listrik di
Kecamatan Stabat, khususnya mengenai ketidaktepatan sasaran pada pelanggan dengan
daya 900 VA. Proses analisis dilakukan dengan mengumpulkan kebutuhan pengguna
dan menyesuaikannya dengan tujuan sistem, yaitu membantu proses klasifikasi penerima

subsidi listrik secara objektif.

b. Perancangan sistem dilakukan dengan menggunakan perangkat pemodelan seperti UML
(Unified Modelling Language) sehingga alur kerja dan hubungan antar komponen dapat
dipahami dengan lebih mudah.

Sistem Klasifikasi Penerima Bantuan Subsidi Listrik

Kelola Pengguna S
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Kelola Daftar Atribut ——s <<mc|m1e>>~ h
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Gambar 2. Use Case Diagram
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Use case diagram pada gambar 2 diatas, digunakan untuk memberikan gambaran umum

mengenai seluruh elemen dan fungsi utama yang tersedia pada sistem (Pratama et al.,

2022). Pada sistem yang dibuat, use case diagram berfungsi untuk menunjukkan hak

akses dan aktivitas yang dapat dilakukan oleh setiap pengguna yaitu admin, petugas, dan

pimpinan.

Activity Diagram Sistem Klasifikasi Penerima Subsidi Listrik

[ Pilih menu / aktivitas

!

Kelola atribut?

Kelola data
training / testing?

Proses
Naive Bayes?

Usulan pricritas?

Lihat laporan?

Ya

Pengguna Sistem
[ Pengguna membuka sistern ]

[
Y

Masukkan email Validasi legin

dan password dan status akun
Tampilk:
g e
Ya
{ Tampilkan dashboard
[ Kembal ke pilihan menu

Validasi dan simpan perubahan
atribut dan nilai atribut

Validasi dan simpan perubahan
data training atau testing

Ya

atau klasifikasi; simpan dan tampilkan hasil

Periksa prasyarat; hitung probabilitas

Tempilkan hasil testing Layak
diurutkan menurut nilai Layak tertinggl

Ya

Tampilkan f ekspor
laporan hasil klasifikasi

Akhiri sesi pengguna l

.

Gambar 3. Activity Diagram

Activity diagram pada gambar 3 diatas, digunakan untuk memodelkan alur aktivitas yang

dilakukan oleh pengguna dari proses awal hingga akhir (KOMHARUDIN & Aura,

2025). Proses dimulai dari login yang divalidasi oleh sistem. Kemudian admin masuk ke

halaman utama dan memilih menu klasifikasi. Pada tahap ini pengguna dapat memilih

metode input, yaitu mengunggah file untuk memproses banyak data sekaligus atau

mengisi form secara manual untuk data calon penerima. Setelah data dikirimkan, sistem
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memprosesnya menggunakan algoritma Naive Bayes, mengambil data latih dari basis
data, menghitung probabilitas, dan menentukan apakah pelanggan termasuk dalam
kategori Layak atau Tidak Layak. Setelah proses klasifikasi selesai, admin dapat
menjalankan usulan prioritas. Admin juga dapat mengakses menu riwayat untuk melihat
daftar dan detail hasil perhitungan, sebelum keluar dan sistem menutup sesi untuk

menyelesaikan proses.

ActivityLog

nnnnnn

TrainingData TestingData

Atribut Hilaiatribut

¥
Probabiiity Classlfication

Gambar 4. Class Diagram

Class Diagram merupakan diagram UML yang digunakan untuk menggambarkan
struktur statis suatu sistem yang terdiri dari kelas, atribut, metode, dan hubungan antar
kelas. Diagram ini berfungsi sebagai representasi rancangan basis data dan objek yang
digunakan dalam pengembangan perangkat lunak. Gambar 4 diatas Merupakan Class

Diagram pada sistem klasifikasi penerima bantuan subsidi listrik.
c. Implementasi

Pada tahap implementasi, desain sistem yang telah dibuat kemudian diterapkan ke dalam
bentuk program atau aplikasi. Sistem yang dibangun berbasis website dengan

menggunakan bahasa pemrograman PHP dan framework Laravel (Fuad & Asia, 2024).
d. Pengujian

Pada tahap pengujian bertujuan untuk memastikan semua komponen sistem dapat
bekerja sama dengan baik. Selama tahap pengujian sistem, penulis menggunakan
pendekatan Black Box Testing (Abdullah et al., 2022).
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e. Pemeliharaan

Tahap ini meliputi proses pemeliharaan dan pengembangan lanjutan. Sistem dapat
disesuaikan atau ditingkatkan sesuai dengan kebutuhan pengguna yang mungkin akan
berubah seiring waktu. Dengan adanya evaluasi dan pemeliharaan yang berkelanjutan,

sistem akan mampu mendukung kebutuhan pengguna dalam jangka panjang dan tetap

HASIL DAN PEMBAHASAN

Perhitungan Algoritma Naive Bayes

Naive Bayes Classifier adalah metode klasifikasi dengan berdasarkan nilai probabilitas.
Algoritma ini menghitung probabilitas tertinggi dari berbagai kelas untuk menentukan
klasifikasi akhir. Data yang peneliti gunakan dalam penelitian ini berjumlah 1000 data yang
terdiri dari data testing sebanyak 800 data dan data uji sebanyak 200 data. Adapun untuk
sampel perhitungan manual peneliti mengambil 10 data sebagai data latih dan 2 data sebagai

uji secara acak.

Tabel 1.
Sampel Beberapa Dataset untuk Data Latih

Nama Pekerjaan Penghasilan Jumlah Kepemilikan Jenis Jenis Jenis Luas Sumber  Pemakaian Status
Tanggungan Rumah Lantai Dinding Atap  Bangunan Air Listrik
(kWh)
Juraida Belum/Tidak ~ <1.000.000 2 Milik Sendiri ~ Semen Tembok Seng >36 - 60  Sumur >50-100  Layak
Bekerja m2
SriDiana  Karyawan >1.000.000 - 3 Milik Sendiri ~ Keramik =~ Kayu/Papan  Seng >60 - 90  Sumur >100-150  Layak
Swasta 1.800.000 m2
Sunardi Buruh >1.000.000 - 1 Sewa Keramik ~ Tembok Seng >60 - 90  Sumur >100-150  Tidak
Harian 1.800.000 m2 Layak
Lepas
Samsul Petani >1.000.000 - 2 Milik Sendiri ~ Keramik = Kayu/Papan  Seng >60 - 90  Sumur >50-100  Layak
1.800.000 m2
Eko Petani <1.000.000 3 Milik Sendiri ~ Keramik ~ Tembok Asbes >36 - 60 PDAM >50-100  Layak
Purnama m2
Fitriadi Petani >3.200.000 1 Milik Sendiri ~ Keramik  Kayu/Papan  Seng >36 - 60 PDAM >150  Tidak
m2 Layak
Rubiadi Buruh >1.000.000 - 2 Milik Sendiri ~ Semen Tembok Asbes  >36 - 60  Sumur <50 Layak
Harian 1.800.000 m2
Lepas
Siti Pedagang >1.800.000 - 2 Milik Sendiri ~ Keramik ~ Tembok Seng >60 - 90  Sumur >100-150  Tidak
Khadijah 2.500.000 m2 Layak
Julianto Buruh >1.000.000 - 3 Sewa Keramik ~ Tembok Seng >36 - 60 PDAM >100-150  Layak
Harian 1.800.000 m2
Lepas
Hariani Wiraswasta >2.500.000 - 2 Milik Sendiri ~ Keramik =~ Tembok Seng >60 - 90  Sumur >50-100  Tidak
3.200.000 m2 Layak
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1.

Tabel 2.

Sampel Beberapa Dataset untuk Data Uji

Mualip Rahmat Faisal
Pekerjaan Karyawan Swasta Buruh Harian Lepas
Penghasilan >3.200.000 >1.000.000 - 1.800.000
Jumlah Tanggungan 2 3
Kepemilikan Rumah  Milik Sendiri Milik Sendiri
Jenis Lantai Keramik Semen
Jenis Dinding Tembok Kayu/Papan
Jenis Atap Seng Seng
Luas Bangunan >36 - 60 m2 >60 - 90 m2
Sumber Air Sumur Sumur
Pemakaian Listrik >100-150 >50-100

Menghitung Probabilitas Prior

Tahapan pertama dalam melakukan klasifikasi dengan Naive Bayes adalah dengan

menghitung probabilitas awal dari setiap kelas dengan rumus: P(Ci)=ni/N. dengan

keterangan P(Ci) adalah probabilitas prior kelas ke-i, ni merupakan jumlah data atau

sampel yang masuk, dan N adalah total dari seluruh data training.

e P(Layak) = 6/10 = 0,60

e P(Tidak Layak) =4/10= 0,40

2. Menghitung Probabilitas Fitur (Likelihood)

Setelah mengetahui nilai probabilitas prior, langkah selanjutnya dalam algoritma naive

bayes adalah menghitung nilai likelihood atau probabilitas setiap kriteria pada masing-

masing kelas.

Tabel 3.

Perhitungan Probabilitas Fitur

Kriteria Kategori P(Xi|Layak) P(Xi|Tidak)

Pekerjaan Belum/Tidak Bekerja 1/6=0,166 0/4=0
Buruh Harian Lepas 1/6=0,166 1/4=0,25
Petani 2/6=0,333 1/4=0,25
Pedagang 1/6=0,166 1/4=0,25
Wiraswasta 1/6=0,166 0/4=0
Karyawan Swasta 0/6=0 1/4=0,25

Penghasilan <1.000.000 2/6=0,333 0/4=0
>1.000.000 - 1.800.000 2/6=0,333 1/4=0,25
>1.800.000 - 2.500.000 0/6=0 1/4=0,25
>2.500.000 - 3.200.000 0/6=0 1/4=0,25
>3.200.000 0/06=0 1/4=0,25

Jumlah Tanggungan 1 0/6=0 2/4=0,50
2 3/6=0,50 2/4=0,50
3 3/6=0,50 0/4=0
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Kepemilikan Rumah Sewa 1/6=0,166 1/4=0,25
Milik Sendiri 4/6=0,666 4/4=1
Jenis Lantai Semen 2/6=0,333 0/4=0
Keramik 5/6=0,833 3/4=0,75
Jenis Dinding Kayu/Papan 2/6=0,333 1/4=0,25
Tembok 4/6=0,666 3/4=0,75
Jenis Atap Seng 4/6=0,666 4/4=1
Asbes 0/6=0 0/4=0
Luas Bangunan >36 - 60 m2 4/6=0,666 1/4=0,25
>60 - 90 m2 2/6=0,333 3/4=0,75
Sumber Air Sumur 4/6=0,666 3/4=0,75
PDAM 2/6=0,333 1/4=0,25
Pemakaian Listrik <50 1/6=0,166 0/4=0
>50-100 3/6=0,50 1/4=0,25
>100-150 2/6=0,333 2/4=0,50
>150 0/6=0 1/4=0,25

3. Menghitung Probabilitas Fitur (Likelihood)
Berikut adalah proses perhitungan skor posterior untuk data uji.

Data dengan nilai “Mualip”, “Karyawan Swasta”, “>3.200.000”, “2”, “Milik Sendiri”,
“Keramik”, “Tembok”, “Seng”, “>36-60m2”, “Sumur”, “>100-150"

a. P(Layak) = 0,60 x [0 x 0 x 0,50 x 0,666 x 0,833 x 0,666 x 0,666 x 0,666 x 0,666 x
0,166] =0

b. P(Tidak Layak) =0,40 x [0,25 x 0,50 x 1 x 0,75 x 0,75 x 0,75 x 1 x 0,25 x 0,75 x
0,50] =0,00026367

Berdasarkan perhitungan di atas, karena nilai P(Tidak Layak) > P(Layak), maka data uji
atas nama Mualip diklasifikasikan sebagai Tidak Layak.

Data dengan nilai “Rahmat Faisal”, “Buruh Harian Lepas”, >1.000.000 - 1.800.000”, “3”,
“Milik Sendiri”, “Semen”, “Kayu/Papan”, “Seng”, “>60 - 90 m2”, “Sumur”, >50-100"

a. P(Layak) = 0,60 x [0.166 x 0,333 x 0,50 x 0,666 x 0,333 x 0,333 x 0,666 x 0,333 x
0,666 x 0,50] = 0,00012598
b. P(Tidak Layak)=0,40 x [0,25x0,25x0x1x0x0,25x1x0,75x0,75x0,25]=0

Implementasi Sistem

Implementasi sistem merupakan tahap merealisasikan rancangan aplikasi ke dalam bentuk
sistem yang dapat digunakan. Sistem yang dibangun memiliki beberapa menu yang tersedia,
yaitu menu login, menu dashboard, menu atribut dan nilai atribut, menu dataset, menu
probabilitas, menu hasil klasifikasi, menu performa, menu usulan prioritas, menu
manajemen akun, dan menu laporan.
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1. Halaman Dashboard

Halaman ini menampilkan antarmuka utama sistem yang menyajikan ringkasan

visualisasi data mengenai klasifikasi penerimaan subsidi listrik. Adapun menu dashboard

dapat dilihat pada gambar 5.
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Gambar 5. Tampilan Menu Dashboard

Halaman atribut menunjukkan manajemen atribut (fitur/kriteria) yang digunakan dalam

proses klasifikasi. Terdapat total 10 atribut (variabel input), seperti Pekerjaan,

Penghasilan, Jumlah Tanggungan, Kepemilikan Rumah, Jenis Lantai, Jenis Dinding,

Jenis Atap, Luas Bangunan, Sumber Air, dan Pemakaian Listrik. Halaman ini

mendefinisikan tipe data dari masing-masing atribut, baik berupa data Kategorikal

(teks/pilihan) maupun Numerik (angka).
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Gambar 6. Halaman Atribut
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3. Halaman Data Latih

Halaman data latih berisikan sekumpulan data historis pelanggan subsidi listrik.

Halaman ini berfungsi sebagai tempat untuk melihat, mengelola, dan memproses data

yang digunakan agar sistem dapat mempelajari pola tertentu untuk kebutuhan klasifikasi.

8 Dashboard

= e N Jumlah Duplikat

© Dataset v LY =

® Data Training

Data Testing

| Naive Bayes >

dh Performa ID PELANGGAN NAMA KEPEMILIKAN RUMAH PEKERJAAN

B Laporan 1 122140...3415 TEMEN Milik sendir Buruh Harian Lepas

@ Manajemen Akun >
2 122140..7448 SUNAR Sewa Petani
3 122140...6969 IRAWAT! Milik sendiri Belum/Tidak Bekerja
° 122140...9515 SUNARD! Sewa Buruh Harian Lepas
5 122140...0832 MISMAN Milik sendiri Karyawan Swasta

Gambar 7. Halaman Data Latih
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Merupakan halaman yang berisi data baru yang belum pernah dipelajari oleh sistem

selama proses pelatihan. Halaman ini berfungsi untuk menguji data baru menggunakan

model Naive Bayes yang sudah terbentuk untuk melihat seberapa akurat sistem dalam

memprediksi kelas kelayakan yang sebenarnya.
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Gambar 8. Halaman Data Uji
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5. Halaman Hasil Klasifikasi

Halaman ini menampilkan proses pengambilan keputusan oleh sistem. Pada halaman ini,
algoritma Naive Bayes membandingkan nilai probabilitas akhir dari dua kelas, yaitu
'Layak' dan 'Tidak Layak'. Keputusan Kelas Prediksi diambil berdasarkan nilai bobot
probabilitas yang paling tinggi.

-
@ Dashboard
2 Atribut > B Hitung C'Reset
B Dataset >
. ID PELANGGAN NAMA TIPE DATA LAYAK TIDAK LAYAK KELAS PREDIKSI KELAS ASLI(
|~ Naive Bayes v |
1 122140...4374 SURIONO Testing o 1.6500579846365 Tidak Layak Tidak Layak
Probabilitas
2 122140...1075 SUTRESNI Testing o 0.84673721160499 Tidak Layak Tidak Layak
® Klasifikasi
3 122140...4442 FIRDA ANDRIANI Testing 2.1604592691597 0.060505585432165 Layak
IF Usulan Pricritas
4 122140...8621 PARNO Testing 0.38549568629188 0.32347036352475 Layak Layak
dh Performa
B Laporan 5 122140...2104 SUWARIYAH Testing 2.4763547408176 0.054723218671982 Layak Layak
@ Manajemen Akun > 6 122140...1107 SURATNO Testing 0 1.0673287466738 Tidak Layak Tidak Layak
7 122140...8803 RUSMANTO Testing o 1.3321926363996 Tidak Layak Tidak Layak
8 122140...2554 M.ALI Testing 0.96517644375504 0.1823638359776 Layak Layak
9 122140...1729 ZHONI Testing 0.48757961461636 0.33070126192005 Layak Tidak Layak

Gambar 9. Halaman Hasil Klasifikasi

6. Halaman Usulan Prioritas

Halaman ini digunakan untuk menampilkan daftar calon penerima subsidi listrik yang
telah melalui proses klasifikasi dan memperoleh status layak. Pada halaman ini, data
diurutkan secara otomatis berdasarkan nilai probabilitas tertinggi, sehingga petugas
dapat dengan lebih mudah menentukan calon penerima yang paling diprioritaskan untuk

ditinjaklanjuti.

= o
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RANKING ID PELANGGAN NAMA PROB. LAYAK PROB. TIDAK LAYAK STATUS VERIFIKASI DIPERBARUI AKs1

n 122140..3321 PONIAR RUSMANTI 2941823 0047643
Pending v
2 122140..5649 LEGINO 2934100 0,047736

Gambar 10. Halaman Usulan Prioritas
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7. Halaman Performa

Halaman performa menunjukkan evaluasi berupa ringkasan keberhasilan suatu model
dalam mengklasifikasikan data secara tepat. Adapun halaman performa dapat dilihat

pada Gambar 12.
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Gambar 11. Halaman Performa

KESIMPULAN DAN REKOMENDASI

Penelitian ini menghasilkan sistem klasifikasi penerima subsidi listrik pelanggan 900 VA di
Kecamatan Stabat dengan menerapkan teknik Data Mining menggunakan algoritma Naive
Bayes. Data yang digunakan sebanyak 1000 data yang terbagi menjadi 800 data latih dan
200 data uji, dengan 10 atribut sosial ekonomi yang digunakan untuk mengklasifikasikan
penerima subsidi listrik ke dalam kategori Layak dan Tidak Layak. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes memperoleh nilai akurasi sebesar 87,4%,
sehingga model memiliki kemampuan yang baik dalam melakukan klasifikasi. Selain itu,
hasil klasifikasi Layak disajikan dalam bentuk usulan prioritas berdasarkan nilai probabilitas

Layak dari yang tertinggi hingga terendah.
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