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Kelayakan, ~Deep  Neural Pendekatan klasifikasi konvensional memiliki keterbatasan dalam
Network, Penargetan Bantuan menangkap hubungan yang kompleks dan nonlinier antar karakteristik
Sosial, Prediksi Kemiskinan. sosial ekonomi rumah tangga. Oleh karena itu, penelitian ini

menerapkan *Deep Neural Network* (DNN) untuk mengklasifikasikan
kelayakan penerima bantuan sosial berdasarkan karakteristik sosial
ekonomi rumah tangga di Desa Parigi serta mengevaluasi kinerja
klasifikasinya. Data diperoleh dari Pemerintah Desa Parigi dan diproses
melalui tahapan pembersihan data, pemeriksaan nilai yang hilang,
pelabelan, normalisasi, pembagian data, pelatihan model, dan
pengujian. Dataset dibagi menjadi data pelatihan dan data pengujian
dengan rasio 80:20. DNN dipilih karena arsitektur berlapisnya mampu
mempelajari hubungan nonlinier antarvariabel masukan sehingga
sesuai untuk memodelkan pola kompleks pada data sosial ekonomi
rumah tangga. Hasil evaluasi berdasarkan confusion matrix
menunjukkan nilai akurasi sebesar 95,24%, presisi sebesar 92%, recall
sebesar 100%, dan F1-score sebesar 9583%. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa model DNN memiliki kinerja klasifikasi yang baik
dalam mengidentifikasi penerima bantuan sosial yang layak dan tidak
layak. Temuan penelitian menunjukkan bahwa DNN dapat digunakan
sebagai pendekatan pendukung keputusan berbasis data untuk
membantu analisis dan identifikasi penerima bantuan sosial pada
tingkat lokal.
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PENDAHULUAN

Kemiskinan merupakan salah satu persoalan pembangunan yang membutuhkan
intervensi kebijakan secara tepat, terutama dalam memastikan bahwa sumber daya
pemerintah diterima oleh masyarakat yang benar-benar membutuhkan. Salah satu
instrumen penting dalam penanggulangan kemiskinan adalah program bantuan sosial.
Ketepatan penargetan menjadi aspek penting karena kesalahan dalam menentukan
penerima dapat menyebabkan inclusion error, yaitu bantuan diberikan kepada
masyarakat yang kurang atau tidak layak, dan exclusion error, yaitu masyarakat yang
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sebenarnya layak tetapi tidak memperoleh bantuan (Dietrich et al., 2024; Grosh et al,,
2022).

Penentuan kelayakan penerima bantuan merupakan persoalan yang tidak
sederhana karena kondisi sosial ekonomi rumah tangga bersifat multidimensional.
Karakteristik seperti jumlah anggota rumah tangga, kondisi tempat tinggal, kepemilikan
aset, pendidikan, pekerjaan, dan indikator sosial ekonomi lainnya dapat saling
berhubungan dalam menggambarkan kesejahteraan rumah tangga. Pendekatan Proxy
Means Test (PMT) telah digunakan untuk melakukan penargetan berdasarkan
karakteristik tersebut, tetapi masih dapat menghadapi kesalahan pengukuran dan
klasifikasi yang memengaruhi ketepatan penargetan (Gazeaud, 2020; Taufiq & Suyasa,
2023). Keterbatasan tersebut menunjukkan bahwa penentuan kelayakan tidak cukup
hanya mempertimbangkan sejumlah indikator secara terpisah, tetapi perlu
mempertimbangkan hubungan antarvariabel secara lebih menyeluruh.

Perkembangan Artificial Intelligence (Al), khususnya machine learning,
memberikan alternatif dalam mengolah karakteristik sosial ekonomi untuk mendukung
proses Kklasifikasi penerima bantuan. Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa
machine learning dapat digunakan untuk prediksi kemiskinan dan penargetan bantuan
sosial dengan memanfaatkan pola dari data rumah tangga (Usmanova et al., 2022; Aiken
et al,, 2022). Di Indonesia, Ahmad et al. (2023), Wobcke dan Mariyah (2023), Nazmi et
al. (2024), serta Hiola et al. (2026) menunjukkan bahwa berbagai algoritma machine
learning dapat digunakan untuk mengklasifikasikan atau memprediksi status penerima
bantuan sosial. Namun, pendekatan tersebut umumnya menggunakan algoritma
konvensional seperti Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting, regresi, dan
Naive Bayes.

Keterbatasan pendekatan konvensional menjadi relevan ketika hubungan antara
karakteristik sosial ekonomi dan status kelayakan bersifat kompleks dan nonlinier.
Deep Neural Network (DNN) memiliki kemampuan mempelajari representasi dan
hubungan nonlinier melalui beberapa lapisan jaringan saraf sehingga berpotensi
digunakan pada permasalahan klasifikasi tersebut. Echevin et al. (2025) menunjukkan
bahwa deep neural network dapat digunakan untuk prediksi kemiskinan dengan
memanfaatkan kombinasi data survei dan sensus, sementara Yanto et al. (2023)
menerapkan pendekatan deep learning untuk prediksi dan klasifikasi status kemiskinan
di Indonesia. Temuan tersebut menunjukkan bahwa DNN dapat menjadi pendekatan
yang relevan untuk mempelajari pola sosial ekonomi yang tidak sederhana.

Namun, penggunaan DNN pada data sosial ekonomi tingkat rumah tangga tidak
dapat hanya didasarkan pada asumsi bahwa model yang lebih kompleks akan
menghasilkan prediksi yang lebih baik. Ketika jumlah observasi dan variabel prediktor
terbatas, kompleksitas arsitektur DNN justru dapat meningkatkan risiko overfitting,
yaitu ketika model terlalu menyesuaikan diri terhadap pola pada data pelatihan tetapi
memiliki kemampuan generalisasi yang rendah terhadap data baru. Risiko tersebut
menjadi semakin penting pada data mikro tingkat desa karena jumlah sampel umumnya
lebih terbatas dibandingkan dataset nasional atau survei berskala besar. Oleh karena
itu, pemilihan variabel prediktor harus dilakukan secara selektif dengan
mempertimbangkan relevansi terhadap status kelayakan, menghindari variabel yang
redundan, serta menyesuaikan kompleksitas arsitektur dengan ukuran dan
karakteristik data.

Dengan demikian, penerapan DNN pada penelitian ini tidak diarahkan untuk
membangun arsitektur yang semakin kompleks, tetapi untuk memperoleh kompleksitas
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model yang proporsional dengan informasi yang tersedia dalam data. Pemilihan
variabel sosial ekonomi menjadi bagian penting karena variabel yang terlalu banyak
atau kurang relevan dapat meningkatkan dimensi masukan tanpa memberikan
informasi prediktif yang sebanding. Sebaliknya, variabel yang relevan dan memiliki
hubungan dengan status kelayakan dapat membantu model mempelajari pola yang
lebih bermakna. Risiko overfitting selanjutnya perlu dikendalikan melalui pembagian
data latih dan uji yang tepat serta evaluasi performa model menggunakan data yang
tidak digunakan dalam proses pelatihan.

Berdasarkan penelitian terdahulu, masih terdapat kesenjangan penelitian pada
penerapan DNN untuk klasifikasi kelayakan penerima bantuan sosial menggunakan
data sosial ekonomi pada tingkat desa dengan jumlah variabel dan observasi yang
terbatas. Penelitian sebelumnya banyak dilakukan pada cakupan nasional, provinsi,
kabupaten/kota, atau dataset yang relatif besar, sedangkan karakteristik data tingkat
desa memiliki skala yang lebih kecil dan konteks sosial ekonomi yang lebih spesifik.
Kondisi tersebut menimbulkan kebutuhan untuk menguji apakah DNN dapat diterapkan
secara tepat pada data mikro tingkat desa dengan mempertimbangkan pemilihan
variabel dan pengendalian kompleksitas model.

Berdasarkan kesenjangan tersebut, penelitian ini dilakukan di Desa Parigi
dengan menggunakan karakteristik sosial ekonomi rumah tangga sebagai variabel
prediktor dan status kelayakan penerima bantuan sosial sebagai variabel keluaran.
Kontribusi utama penelitian ini adalah mengembangkan dan mengevaluasi model DNN
yang disesuaikan dengan karakteristik data mikro tingkat desa, dengan memperhatikan
pemilihan variabel dan risiko overfitting. Dengan pendekatan tersebut, penelitian tidak
hanya mengukur kemampuan DNN dalam melakukan Kklasifikasi, tetapi juga
mengevaluasi kesesuaian kompleksitas model terhadap keterbatasan data yang
tersedia.

Kinerja model akan dievaluasi menggunakan accuracy, precision, recall, F1-
score, dan AUC untuk mengetahui kemampuan model dalam membedakan rumah
tangga yang layak dan tidak layak menerima bantuan. Evaluasi tersebut digunakan
untuk menilai kemampuan generalisasi model, bukan sekadar keberhasilan model
dalam menyesuaikan data pelatihan. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan
kontribusi akademik dalam penerapan deep learning pada penargetan bantuan sosial
berbasis data mikro serta kontribusi praktis berupa model yang dapat berfungsi sebagai
decision-support system bagi pemerintah desa. Model tersebut tidak dimaksudkan
untuk menggantikan proses verifikasi lapangan dan keputusan pemerintah desa, tetapi
memberikan dasar analitis yang lebih objektif, konsisten, dan berbasis data dalam
proses identifikasi calon penerima bantuan sosial.

METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan memanfaatkan data
sekunder yang diperoleh dari Pemerintah Desa Parigi. Data penelitian berupa
karakteristik sosial ekonomi rumah tangga yang digunakan untuk mengklasifikasikan
kelayakan penerima bantuan sosial. Penelitian dilakukan melalui beberapa tahapan,
yaitu pengumpulan data, pemeriksaan dan preprocessing, pemilihan variabel,
pembagian data, perancangan model Deep Neural Network (DNN), pelatihan dan
validasi model, pengujian, serta evaluasi kinerja model.
Data dan Variabel Penelitian

Dataset awal yang diperoleh dari Pemerintah Desa Parigi kemudian diperiksa
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untuk memastikan kelengkapan, konsistensi, dan kesesuaian data dengan kebutuhan
penelitian. Setelah proses pemeriksaan dan pembersihan dilakukan, diperoleh 207
data rumah tangga yang digunakan dalam pemodelan.

Variabel prediktor yang digunakan terdiri atas jumlah pendapatan, jumlah
tanggungan keluarga, dan kondisi tempat tinggal, sedangkan status kelayakan
penerima bantuan sosial digunakan sebagai variabel target. Status kelayakan
dikategorikan menjadi dua kelas, yaitu Layak (1) dan Tidak Layak (0).

Pemilihan variabel dilakukan dengan mempertimbangkan keterkaitan
langsung variabel tersebut dengan kondisi sosial ekonomi rumah tangga serta
ketersediaan data yang konsisten pada seluruh observasi. Ketiga variabel
dipertahankan sebagai variabel utama karena merepresentasikan tiga aspek yang
berbeda, yaitu kondisi ekonomi melalui pendapatan, beban ekonomi rumah tangga
melalui jumlah tanggungan, dan kondisi fisik tempat tinggal sebagai salah satu
indikator kesejahteraan. Pembatasan jumlah variabel juga dilakukan untuk
menyesuaikan model dengan karakteristik dataset yang relatif kecil dan mengurangi
kemungkinan memasukkan variabel yang kurang relevan atau redundan ke dalam
model.

Preprocessing Data

Sebelum digunakan dalam proses pemodelan, data melalui tahap preprocessing
yang meliputi pemeriksaan data tidak lengkap, pemeriksaan data duplikat,
pengkodean variabel kategorikal ke dalam bentuk numerik, serta normalisasi variabel
numerik.

Variabel jumlah pendapatan dan jumlah tanggungan dinormalisasi ke dalam
rentang 0 sampai 1, sedangkan variabel kondisi tempat tinggal dikonversi ke dalam
bentuk numerik sesuai dengan kategorinya. Variabel target juga dikodekan menjadi
dua kelas, yaitu Layak (1) dan Tidak Layak (0).

Normalisasi dilakukan agar perbedaan skala antarvariabel tidak menyebabkan
variabel dengan nilai numerik lebih besar mendominasi proses pembelajaran jaringan
saraf. Tahap preprocessing juga bertujuan menghasilkan data dengan format yang
konsisten sehingga dapat digunakan secara optimal dalam proses pelatihan model.
Kualitas dan struktur data merupakan aspek penting dalam penerapan machine
learning untuk penargetan sosial karena kesalahan atau ketidakkonsistenan data
dapat memengaruhi hasil klasifikasi (Wobcke & Mariyah, 2023; Dietrich et al., 2024).
Pembagian Data dan Validasi Model

Dataset sebanyak 207 data dibagi menjadi data pelatihan dan data pengujian
dengan proporsi 80:20, sehingga diperoleh 165 data pelatihan dan 42 data pengujian.
Data pengujian tidak digunakan dalam proses pembelajaran model dan hanya
digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model terhadap data yang belum pernah
digunakan selama pelatihan.

Mengingat ukuran dataset relatif kecil, evaluasi tidak hanya didasarkan pada
satu hasil pembagian data. Untuk mengurangi ketergantungan terhadap satu
pembagian dataset dan memperoleh estimasi performa yang lebih stabil, proses
pengembangan model perlu disertai dengan k-fold cross-validation pada data
pelatihan. Dalam penelitian ini, data pelatihan dapat dibagi ke dalam beberapa fold
untuk melakukan proses pelatihan dan validasi secara bergantian. Data pengujian
tetap disimpan sebagai data yang tidak digunakan selama proses pemilihan dan
pelatihan model.

Penggunaan validasi silang penting karena model DNN memiliki kapasitas yang
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relatif tinggi dibandingkan jumlah observasi yang tersedia. Tanpa validasi yang
memadai, nilai performa dapat terlalu bergantung pada karakteristik satu pembagian
data dan berisiko memberikan estimasi kemampuan generalisasi yang kurang stabil.
Oleh karena itu, cross-validation digunakan sebagai mekanisme tambahan untuk
mengevaluasi konsistensi performa model dan membantu mendeteksi indikasi
overfitting.

Perancangan Model Deep Neural Network

Klasifikasi dilakukan menggunakan model Deep Neural Network (DNN). Model
menerima tiga variabel masukan, yaitu jumlah pendapatan, jumlah tanggungan
keluarga, dan kondisi tempat tinggal.

Arsitektur jaringan dirancang secara sederhana dan disesuaikan dengan
ukuran dataset. Model terdiri atas lapisan masukan, lapisan tersembunyi, dan lapisan
keluaran. Lapisan tersembunyi menggunakan fungsi aktivasi ReLU (Rectified Linear
Unit), sedangkan lapisan keluaran menggunakan Softmax untuk menghasilkan
probabilitas pada dua kelas, yaitu Layak dan Tidak Layak.

Penggunaan arsitektur yang relatif sederhana merupakan keputusan
metodologis yang disesuaikan dengan ukuran dataset. Dataset penelitian hanya terdiri
atas 207 observasi dengan tiga variabel prediktor sehingga penggunaan jaringan yang
terlalu dalam dan memiliki terlalu banyak parameter berpotensi meningkatkan
kompleksitas model dan risiko overfitting. Oleh karena itu, jumlah lapisan dan neuron
tidak ditingkatkan secara berlebihan, melainkan disesuaikan dengan karakteristik
data dan tujuan penelitian.

Fungsi aktivasi ReLU digunakan pada lapisan tersembunyi karena mampu
merepresentasikan hubungan nonlinier antarvariabel dengan komputasi yang relatif
sederhana. Sementara itu, Softmax digunakan pada lapisan keluaran karena penelitian
merupakan permasalahan klasifikasi dua kelas dan membutuhkan probabilitas
prediksi untuk masing-masing kelas.

Dengan karakteristik arsitektur tersebut, istilah Deep Neural Network dalam
penelitian ini digunakan untuk merujuk pada pendekatan jaringan saraf berbasis deep
learning yang digunakan untuk mempelajari hubungan nonlinier antara variabel sosial
ekonomi dan status kelayakan. Namun, kedalaman jaringan sengaja dibatasi untuk
menghindari kompleksitas yang tidak sesuai dengan ukuran dataset. Pendekatan ini
menempatkan kesesuaian antara kapasitas model dan ukuran data sebagai
pertimbangan utama dalam perancangan arsitektur.

Tmpot Layer Convildution Layer Max-Pooling Vully € onnected Output Luyer
Layer Layer

Lmbodding
Matriw

Nuwnbsor of Filtors = 1w Pooling Sine Nusber of Nismbur 0F Nowrons = 2
Filter Saxe = A Newurous = A (APt / Not Aspoct)

Gambar 1. llustrasi Deep Neural Network (DNN)
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Pelatihan Model

Model dilatih menggunakan optimizer Adam dengan fungsi loss categorical
crossentropy. Proses pelatihan dilakukan selama 100 epoch dengan batch size 8.
Parameter tersebut digunakan untuk memperbarui bobot jaringan berdasarkan
kesalahan prediksi selama proses pembelajaran.

Selama proses pelatihan dan validasi, performa model diamati untuk
mengetahui apakah peningkatan kemampuan pada data pelatihan diikuti oleh
peningkatan performa pada data validasi. Perbedaan performa yang terlalu besar
antara data pelatihan dan validasi dapat menjadi indikasi terjadinya overfitting. Oleh
karena itu, performa validasi menjadi pertimbangan penting dalam menentukan
apakah model mampu melakukan generalisasi terhadap data yang tidak digunakan
dalam proses pembelajaran.

Evaluasi Model

Setelah proses pelatihan selesai, model diuji menggunakan data pengujian
sebanyak 42 observasi. Evaluasi dilakukan menggunakan confusion matrix dan
beberapa metrik klasifikasi, yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score.

Accuracy digunakan untuk mengukur proporsi keseluruhan prediksi yang
diklasifikasikan dengan benar. Precision digunakan untuk mengukur ketepatan model
ketika memprediksi kelas Layak, sedangkan recall digunakan untuk mengukur
kemampuan model dalam mengenali rumah tangga yang benar-benar termasuk kelas
Layak. F1-score digunakan untuk menggambarkan keseimbangan antara precision dan
recall.

Penggunaan beberapa metrik diperlukan karena akurasi saja belum cukup
untuk menggambarkan kemampuan model dalam permasalahan penargetan bantuan
sosial. Khususnya, recall perlu diperhatikan karena berkaitan dengan kemampuan
model dalam mengidentifikasi masyarakat yang sebenarnya layak menerima bantuan.
Evaluasi menggunakan beberapa metrik dapat memberikan gambaran yang lebih
komprehensif mengenai kemampuan klasifikasi model (Ahmad et al., 2023; Hiola et
al,, 2026).

Pengendalian Risiko Overfitting

Keterbatasan ukuran dataset menjadi salah satu pertimbangan utama dalam
pengembangan model DNN pada penelitian ini. Dengan hanya 207 observasi dan tiga
variabel prediktor, model dengan arsitektur yang terlalu kompleks berpotensi
mempelajari pola spesifik pada data pelatihan yang tidak dapat digeneralisasikan
terhadap data baru.

Untuk mengurangi risiko tersebut, penelitian menerapkan beberapa strategi,
yaitu membatasi kompleksitas arsitektur jaringan, menggunakan pembagian data
pelatihan dan pengujian, serta menerapkan k-fold cross-validation pada data
pelatihan. Performa model juga diamati pada data validasi untuk mendeteksi
perbedaan yang berlebihan antara performa pelatihan dan validasi.

Dengan strategi tersebut, keberhasilan model tidak hanya ditentukan oleh
tingginya akurasi pada data pelatihan, tetapi juga oleh konsistensi performanya pada
data yang tidak digunakan selama proses pembelajaran.

Implementasi Model

Model DNN yang telah melalui proses pelatihan dan evaluasi dapat digunakan
sebagai komponen prediksi dalam sistem berbasis web. Sistem berfungsi sebagai
media pendukung untuk memasukkan karakteristik sosial ekonomi rumah tangga dan
memperoleh hasil klasifikasi kelayakan berdasarkan model yang telah dilatih.
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Implementasi sistem tidak menjadi bagian utama dari evaluasi kinerja model.
Evaluasi penelitian difokuskan pada kemampuan Kklasifikasi DNN berdasarkan data
pengujian, sedangkan sistem berbasis web digunakan sebagai media penerapan hasil
model. Keputusan akhir mengenai penerima bantuan tetap berada pada pihak yang
berwenang dan perlu mempertimbangkan proses verifikasi serta kebijakan yang
berlaku.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil Preprocessing dan Pembagian Data

Hasil preprocessing menunjukkan bahwa data telah disiapkan dalam format
yang sesuai untuk pemodelan. Variabel jumlah pendapatan dan jumlah tanggungan
dinormalisasi ke dalam rentang 0 sampai 1, sedangkan kondisi tempat tinggal
dikonversi ke bentuk numerik. Status kelayakan digunakan sebagai variabel target
dengan dua kategori, yaitu Layak (1) dan Tidak Layak (0). Setelah proses
preprocessing, diperoleh 207 data yang selanjutnya dibagi menjadi 165 data training
dan 42 data testing dengan proporsi 80:20. Tahap normalisasi dilakukan untuk
mengurangi perbedaan skala antarvariabel sehingga proses pembelajaran jaringan
saraf dapat berlangsung secara lebih stabil.

Pembagian data menjadi data training dan testing memungkinkan evaluasi
dilakukan terhadap data yang tidak digunakan selama proses pembelajaran. Hal ini
penting karena performa model pada data pelatihan tidak dapat secara langsung
menggambarkan kemampuan generalisasinya. Dengan jumlah data yang relatif kecil,
hasil pengujian perlu ditafsirkan secara hati-hati karena perubahan komposisi data
pelatihan dan pengujian dapat memengaruhi nilai metrik yang diperoleh. Oleh karena
itu, performa model tidak hanya dinilai berdasarkan akurasi, tetapi juga melalui
precision, recall, F1-score, dan analisis kesalahan klasifikasi.

Hasil Pelatihan Model

Proses pelatihan menunjukkan bahwa model mengalami peningkatan
kemampuan Kklasifikasi seiring bertambahnya iterasi, yang ditunjukkan oleh
peningkatan accuracy dan penurunan loss. Pada iterasi ke-29, accuracy pelatihan
mencapai 98% dengan loss sebesar 34%. Pola tersebut menunjukkan bahwa model
mampu mempelajari pola hubungan antara variabel pendapatan, jumlah tanggungan,
kondisi tempat tinggal, dan status kelayakan.

Untuk memberikan gambaran proses pembelajaran secara lebih ringkas,
perkembangan accuracy dan loss selama pelatihan sebaiknya disajikan dalam bentuk
grafik pada Gambar 2 dan 3. Grafik tersebut digunakan untuk melihat kecenderungan
konvergensi model serta mendeteksi kemungkinan terjadinya overfitting. Apabila
accuracy data pelatihan terus meningkat sementara accuracy validasi berhenti
meningkat atau menurun, dan loss validasi mulai meningkat, kondisi tersebut dapat
menjadi indikasi bahwa model mulai terlalu menyesuaikan diri terhadap data
pelatihan.

Karena dataset penelitian hanya berjumlah 207 observasi, pencapaian accuracy
pelatihan sebesar 98% tidak dapat dijadikan dasar tunggal untuk menyatakan bahwa
model memiliki kemampuan generalisasi yang tinggi. Evaluasi terhadap data yang
tidak digunakan selama pelatihan menjadi lebih penting untuk menilai kemampuan
model dalam menghadapi data baru.
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Gambar 2. Grafik Loss Selama Training Model Gambar 3. Grafik Accuracy Selama Training Model

Hasil Confusion Matrix dan Analisis Kesalahan Prediksi

Berdasarkan confusion matrix, dari 42 data testing terdapat 23 data Layak yang
berhasil diprediksi sebagai Layak (True Positive) dan 17 data Tidak Layak yang
berhasil diprediksi sebagai Tidak Layak (True Negative). Selain itu, terdapat 2 data
Tidak Layak yang diprediksi sebagai Layak (False Positive) dan tidak terdapat data
Layak yang diprediksi sebagai Tidak Layak (False Negative). Dengan demikian,
sebanyak 40 dari 42 data berhasil diklasifikasikan dengan benar.

Komposisi tersebut menghasilkan recall sebesar 100% karena seluruh 23
rumah tangga yang termasuk kategori Layak pada data pengujian berhasil dikenali
oleh model. Dari perspektif penargetan bantuan sosial, hasil tersebut memiliki
implikasi penting karena tidak ditemukan False Negative. Artinya, pada sampel
pengujian ini tidak terdapat rumah tangga yang berstatus Layak tetapi diprediksi
sebagai Tidak Layak. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa model memiliki
sensitivitas yang tinggi dalam mengenali kelompok yang membutuhkan bantuan.

Namun, recall sebesar 100% tidak dapat langsung diartikan bahwa model telah
sempurna. Nilai tersebut diperoleh dari 23 data positif pada testing set yang
berukuran hanya 42 observasi. Oleh karena itu, satu atau beberapa perubahan pada
komposisi data dapat berpotensi mengubah nilai recall secara signifikan. Hasil
tersebut perlu dipertimbangkan bersama ukuran dataset dan validasi model untuk
memastikan bahwa performa yang tinggi bukan akibat karakteristik khusus dari
pembagian data.

Hal yang lebih penting dalam konteks kebijakan adalah adanya 2 False Positive
(FP). Kedua data tersebut merupakan rumah tangga yang sebenarnya termasuk
kategori Tidak Layak tetapi diprediksi sebagai Layak. Kesalahan ini berkaitan dengan
inclusion error, yaitu kondisi ketika bantuan berpotensi diberikan kepada pihak yang
sebenarnya tidak termasuk sasaran. Meskipun jumlahnya hanya 2 dari 42 data
pengujian, dampaknya tidak dapat dinilai hanya berdasarkan persentase kesalahan
karena bantuan sosial merupakan sumber daya publik yang jumlahnya terbatas.

False Positive dapat menyebabkan alokasi bantuan kepada rumah tangga yang
sebenarnya tidak memenuhi kriteria sehingga berpotensi mengurangi kesempatan
rumah tangga lain yang lebih membutuhkan untuk memperoleh bantuan. Dengan
demikian, tingginya recall perlu dibaca bersama dengan nilai precision sebesar 92%.
Nilai tersebut menunjukkan bahwa sebagian besar rumah tangga yang diprediksi
Layak memang termasuk kategori Layak, tetapi masih terdapat sejumlah prediksi
positif yang salah.
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Dari sisi kebijakan, hasil ini menunjukkan adanya trade-off antara
meminimalkan exclusion error dan mengendalikan inclusion error. Model pada
penelitian ini cenderung lebih sensitif dalam menemukan rumah tangga Layak, tetapi
masih menghasilkan sejumlah prediksi Layak yang sebenarnya Tidak Layak. Apabila
prioritas utama adalah memastikan masyarakat yang layak tidak terlewatkan,
karakteristik tersebut dapat dianggap menguntungkan. Sebaliknya, apabila
keterbatasan anggaran menjadi pertimbangan utama, False Positive perlu mendapat
perhatian karena dapat meningkatkan risiko penyaluran bantuan kepada penerima
yang tidak tepat.

Oleh karena itu, hasil prediksi DNN tidak sebaiknya digunakan sebagai
keputusan akhir penerima bantuan. Model lebih tepat ditempatkan sebagai alat bantu
penyaringan awal yang kemudian dilanjutkan dengan verifikasi administratif dan
lapangan oleh pihak yang berwenang. Pendekatan tersebut dapat mempertahankan
manfaat model dalam mengidentifikasi kelompok yang berpotensi layak sekaligus
mengurangi dampak sosial dari kesalahan klasifikasi.

Evaluasi Kinerja Model

Berdasarkan 42 data testing, model menghasilkan accuracy sebesar 95,24%,
precision sebesar 92,00%, recall sebesar 100,00%, dan F1-score sebesar 95,83%.

Accuracy sebesar 95,24% menunjukkan bahwa 40 dari 42 data pengujian
diklasifikasikan dengan benar. Namun, dalam konteks penargetan bantuan sosial,
accuracy bukan satu-satunya ukuran keberhasilan. Recall sebesar 100% menunjukkan
bahwa seluruh data aktual kelas Layak berhasil dikenali, sedangkan precision sebesar
92% menunjukkan bahwa masih terdapat dua prediksi Layak yang tidak sesuai
dengan kondisi aktual. Dengan demikian, hasil evaluasi menunjukkan bahwa model
memiliki kecenderungan kuat untuk menghindari False Negative, tetapi masih
memiliki risiko False Positive.

Nilai FI-score sebesar 95,83% menunjukkan bahwa model memiliki
keseimbangan yang baik antara precision dan recall pada data pengujian. Meskipun
demikian, nilai tersebut harus dipahami dalam konteks ukuran dataset yang relatif
kecil. Oleh sebab itu, hasil penelitian ini lebih tepat diinterpretasikan sebagai bukti
bahwa DNN berpotensi digunakan untuk klasifikasi kelayakan bantuan sosial pada
data Desa Parigi, bukan sebagai bukti bahwa model akan memiliki performa yang
sama pada populasi atau wilayah yang lebih luas.

Perbandingan dengan Model Baseline

Untuk memastikan bahwa kinerja DNN tidak hanya disebabkan oleh
karakteristik tertentu dari dataset atau pembagian data, model perlu dibandingkan
dengan algoritma baseline. Dua model yang relevan adalah Logistic Regression sebagai
pendekatan klasifikasi linear dan Random Forest sebagai pendekatan ensemble tree-
based.

Perbandingan dilakukan menggunakan pembagian data dan prosedur evaluasi
yang sama sehingga hasil antar-model dapat dibandingkan secara adil. Metrik yang
digunakan meliputi accuracy, precision, recall, F1-score, dan AUC.

Perbandingan tersebut penting karena DNN memiliki kapasitas model yang
lebih tinggi dibandingkan model linear sederhana. Jika DNN hanya menghasilkan
performa yang setara atau lebih rendah daripada baseline, maka kompleksitas
tambahan DNN perlu dipertimbangkan kembali, khususnya karena dataset penelitian
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relatif kecil. Sebaliknya, apabila DNN menunjukkan performa yang lebih baik secara
konsisten pada data validasi dan pengujian, hasil tersebut dapat menjadi bukti yang
lebih kuat mengenai manfaat penggunaan DNN pada karakteristik data penelitian.

Dengan demikian, pemilihan DNN tidak hanya didasarkan pada nilai akurasi
yang tinggi, tetapi pada kemampuannya memberikan performa yang konsisten dan
kompetitif dibandingkan metode klasifikasi yang lebih sederhana.

PEMBAHASAN

Hasil penelitian menunjukkan bahwa DNN mampu menghasilkan performa
klasifikasi yang tinggi pada data pengujian Desa Parigi. Akan tetapi, performa tersebut
harus dipahami bersama beberapa keterbatasan. Dataset hanya terdiri atas 207
observasi dan menggunakan tiga variabel prediktor, yaitu pendapatan, jumlah
tanggungan, dan kondisi tempat tinggal. Kondisi tersebut membatasi kompleksitas
informasi yang dapat dipelajari model sekaligus meningkatkan pentingnya
pengendalian overfitting pada arsitektur jaringan.

Nilai recall sebesar 100% perlu menjadi perhatian khusus karena diperoleh
dari dataset pengujian yang relatif kecil. Tidak ditemukannya False Negative
merupakan hasil yang positif dari sisi perlindungan terhadap risiko exclusion error,
tetapi belum cukup untuk menyimpulkan bahwa model akan selalu mampu
mengidentifikasi seluruh rumah tangga yang layak pada data baru. Validasi silang dan
pengujian pada dataset yang lebih besar diperlukan untuk memperoleh estimasi
generalisasi yang lebih kuat.

Sementara itu, dua False Positive menunjukkan bahwa model masih memiliki
kemungkinan menghasilkan inclusion error. Kesalahan tersebut memiliki konsekuensi
sosial karena dapat menyebabkan sumber daya bantuan dialokasikan kepada rumah
tangga yang tidak termasuk sasaran. Oleh karena itu, evaluasi model untuk penargetan
bantuan sosial seharusnya tidak hanya berorientasi pada pencapaian akurasi, tetapi
juga mempertimbangkan jenis kesalahan dan konsekuensi dari setiap kesalahan
terhadap kelompok penerima.

Hasil penelitian ini juga menunjukkan bahwa penggunaan DNN pada data
mikro perlu dilakukan secara proporsional. Model yang lebih kompleks tidak selalu
menghasilkan model yang lebih baik apabila informasi yang tersedia terbatas.
Penggunaan variabel yang relevan, arsitektur yang sederhana, validasi yang memadai,
serta perbandingan dengan model baseline diperlukan agar peningkatan kompleksitas
model benar-benar memberikan manfaat prediktif.

Implementasi Model

Model DNN kemudian diintegrasikan ke dalam sistem berbasis web sebagai
media penerapan hasil klasifikasi. Sistem digunakan untuk memasukkan data sosial
ekonomi dan menampilkan hasil prediksi kelayakan.

Pembahasan mengenai antarmuka dan fungsi sistem tidak menjadi fokus
utama penelitian ini. Pengujian fungsional sistem dapat dilaporkan secara singkat
sebagai informasi pendukung, sedangkan pembahasan utama tetap diarahkan pada
kinerja model, kemampuan generalisasi, dan implikasi kesalahan klasifikasi terhadap
penargetan bantuan sosial.

Ringkasan Temuan
Secara keseluruhan, model DNN menghasilkan accuracy sebesar 95,24%,
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precision 92,00%, recall 100,00%, dan FI-score 95,83% pada 42 data pengujian. Hasil
confusion matrix menunjukkan 23 True Positive, 17 True Negative, 2 False Positive, dan
0 False Negative. Dengan demikian, kekuatan utama model pada data pengujian
terletak pada kemampuannya mengenali seluruh data aktual kelas Layak, sedangkan
kelemahan yang perlu diperhatikan adalah masih adanya False Positive yang
berpotensi menimbulkan inclusion error.

Oleh karena itu, keberhasilan model tidak hanya ditunjukkan oleh tingginya
nilai accuracy, tetapi juga perlu dilihat dari konsekuensi jenis kesalahan yang
dihasilkan. Dalam konteks bantuan sosial, model yang baik adalah model yang
memiliki kemampuan diskriminasi dan generalisasi yang memadai serta mampu
memberikan keseimbangan antara risiko exclusion error dan inclusion error. DNN
dalam penelitian ini menunjukkan potensi sebagai alat bantu analisis penargetan
sosial pada tingkat desa, tetapi penerapannya tetap memerlukan validasi lebih lanjut,
perbandingan dengan model baseline, serta verifikasi terhadap kondisi nyata
masyarakat.

KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa Deep Neural Network (DNN) dapat
diterapkan untuk mengklasifikasikan kelayakan penerima bantuan sosial berdasarkan
karakteristik sosial ekonomi rumah tangga. Dengan memanfaatkan variabel jumlah
pendapatan, jumlah tanggungan, dan kondisi tempat tinggal, model mampu mengenali
pola klasifikasi pada data tingkat desa dan menghasilkan kinerja yang baik pada data
pengujian. Hasil tersebut menunjukkan bahwa pendekatan berbasis pembelajaran
mesin memiliki potensi untuk mendukung proses identifikasi penerima bantuan sosial
secara lebih terstruktur dan berbasis data.

Secara teknis, kontribusi penelitian ini terletak pada penerapan DNN untuk
mengolah hubungan antarvariabel sosial ekonomi dalam klasifikasi kelayakan
bantuan sosial pada skala data mikro. Model mampu mengenali seluruh data yang
termasuk kategori Layak pada data pengujian, tetapi masih menghasilkan beberapa
False Positive. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa model masih memiliki potensi
menghasilkan inclusion error, sehingga hasil klasifikasi belum dapat dipandang
sebagai keputusan akhir. Selain itu, keterbatasan jumlah data dan penggunaan tiga
variabel prediktor menyebabkan kemampuan generalisasi model masih perlu diuji
lebih lanjut pada dataset yang lebih besar dan lebih beragam.

Secara manajerial, hasil penelitian dapat menjadi dasar bagi pemangku
kepentingan di tingkat desa dalam menggunakan informasi berbasis data sebagai
salah satu bahan pertimbangan untuk proses identifikasi dan penentuan calon
penerima bantuan sosial. Hasil prediksi model sebaiknya digunakan sebagai
instrumen pendukung dalam pemetaan dan penyaringan awal, kemudian
dikombinasikan dengan verifikasi kondisi aktual masyarakat. Pendekatan tersebut
penting agar keputusan penyaluran bantuan tidak hanya bergantung pada hasil
prediksi algoritma, tetapi tetap mempertimbangkan validitas data dan kondisi sosial
ekonomi masyarakat di lapangan.

SARAN

Penelitian selanjutnya disarankan melakukan penanganan terhadap
kemungkinan class imbalance sebelum proses pelatihan, misalnya melalui penggunaan
class weight, oversampling seperti SMOTE, atau strategi resampling lain yang sesuai
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dengan karakteristik dataset. Evaluasi juga sebaiknya tidak hanya mengandalkan
accuracy, tetapi mempertimbangkan precision, recall, F1-score, AUC-ROC, dan analisis
confusion matrix untuk memastikan bahwa model tidak hanya unggul pada kelas
mayoritas.

Selain itu, jumlah dan keragaman fitur perlu diperluas dengan memasukkan
indikator sosial ekonomi yang lebih multidimensi, seperti tingkat pendidikan, status
pekerjaan, kepemilikan aset, jumlah anggota keluarga, kondisi sanitasi, akses terhadap
fasilitas dasar, serta karakteristik tempat tinggal lainnya apabila data tersedia dan
relevan. Penambahan fitur perlu disertai proses seleksi variabel agar fitur yang tidak
informatif atau redundan tidak meningkatkan kompleksitas model dan risiko
overfitting.

Dari sisi arsitektur, penelitian mendatang dapat menguji arsitektur DNN yang
lebih sesuai dengan karakteristik dan ukuran data, misalnya dengan penambahan
hidden layer secara bertahap, penggunaan dropout dan LZ2 regularization untuk
mengendalikan overfitting, serta penerapan early stopping berdasarkan Kkinerja
validasi. Pengujian juga dapat diperluas dengan membandingkan DNN dengan model
ensemble dan algoritma Kklasifikasi lainnya, seperti Random Forest, XGBoost, atau
Support Vector Machine. Penggunaan stratified k-fold cross-validation juga disarankan
untuk memperoleh estimasi kinerja yang lebih stabil dan mengurangi ketergantungan
terhadap satu pembagian data training dan testing.

Pernyataan Penggunaan Kecerdasan Buatan

Kecerdasan buatan (AI) digunakan dalam penyusunan naskah ini. Penulis
menggunakan alat-alat Al semata-mata untuk membantu penyempurnaan bahasa,
pemeriksaan tata bahasa, dan penyuntingan guna memastikan kejelasan dan
keterbacaan naskah. Penulis tetap bertanggung jawab penuh atas keakuratan,
orisinalitas, integritas, dan isi akademis naskah ini. Seluruh isi yang dihasilkan dengan
bantuan Al telah ditinjau dan diverifikasi oleh penulis sebelum naskah ini diajukan.
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