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Abstrak

Selama operasional Program Kemitraan dan Bina Lingkungan (PKBL) PT. Pos Indonesia
terjadi kredit macet yang berdampak pada arus sirkulasi pendapatan. Salah satu penyebab-
nya adalah proses asesmen awal data yang kurang mendalam dengan melihat aspek kriteria
calon mitra dari catatan kredit sebelumnya. Tujuan penelitian adalah memberikan rekomen-
dasi sebagai dasar pertimbangan kelayakan calon mitra usaha. Melalui analisis data pro�l
usaha, berupa sektor usaha, provinsi, status usaha, tahun pendirian, jumlah modal, hasil
penjualan, total kekayaan bersih, usia pemilik, penghasilan pemilik, jumlah pinjaman, dan
label, menggunakan metode klasi�kasi Naive Bayes karena kecepatan dan akurasinya. Hasil
evaluasi dari 20 datatest, terdapat 18 (90%) data terklasi�kasi benar, yaitu 6 (33%) data
terkategori layak dan 12 (67%) data terkategori tidak layak mendapat pinjaman. Algoritma
Naive Bayes memberikan hasil akurasi sebesar 90%, dengan presisi dan recall masing-masing
sebesar 92%. Hasil ini menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes layak digunakan untuk
penentuan kemitraan usaha PKBL PT. Pos Indonesia.

Kata kunci :Klasi�kasi, Naïve Bayes, PKBL, PT. Pos Indonesia, Asesmen.

Pendahuluan

Tanggung Jawab Lingkungan atau yang dikenal se-
bagai Corporate Social Responsibility (CSR) meru-
pakan salah satu kewajiban perusahaan dalam
memperkuat kemampuannya dalam beradaptasi
dengan lingkungan, pengampu kepentingan dan ko-
munitas yang terikat dengannya. Praktik bisnis
perusahaan harus fokus pada tiga hal penting un-
tuk memperkuat citranya dalam masyarakat yaitu
ekonomi, sosial dan lingkungan [1]. Program CSR
diimplementasikan oleh BUMN melalui Program
Kemitraan dan Bina Lingkungan. Pada dasarnya
PKBL terdiri Program Kemitraan dengan Usaha
Kecil dan Program Bina Lingkungan yang ter-
diri dari Bantuan Bencana Alam, Bidang Kese-
hatan Masyarakat, Bidang Pendidikan dan Pelati-
han, Bidang Agama, Bidang Sarana dan Prasarana
serta Bidang Pelestarian Alam [2].

Salah satu BUMN yang melaksanakan PKBL
adalah PT Pos Indonesia yang diatur dalam Perat-
uran Menteri BUMN nomor Per-02/MBU/7/2017
tentang Perubahan Kedua atas Peraturan Menteri
BUMN nomor Per-09/MBU/7/2015 tentang Pro-
gram Kemitraan dan Bina Lingkungan Badan Us-

aha Milik Negara. Dalam Program Kemitraan PT.
Pos Indonesia, Mitra Binaan adalah usaha kecil
yang merupakan kegiatan ekonomi rakyat berskala
kecil dan memenuhi kriteria kekayaan bersih serta
kepemilikan sebagaimana diatur dalam Perundan-
gan Menteri. Program Kemitraan PT. Pos Indone-
sia bertujuan memperkuat kemampuan usaha ke-
cil agar kuat dan tangguh. Namun, selama op-
erasional PKBL, khususnya dalam proses pinjaman
Mitra Binaan, terjadi kredit macet yang disebabkan
oleh kesulitan Mitra Binaan dalam mengembangkan
usahanya. Hal tersebut tentunya berdampak pada
arus sirkulasi kas maupun pendapatan PT. Pos In-
donesia. Salah satu penyebab lainnya adalah proses
asesmen awal data yang kurang mendalam dengan
melihat aspek kriteria calon mitra maupun histori
dari catatan kredit macet sebelumnya.

Penelitian ini bertujuan untuk meminimalisir
peningkatan kredit macet dan menjadi dasar per-
timbangan kelayakan asesmen calon mitra den-
gan mengimplementasikan Algoritma Naive Bayes
dalam pengambilan keputusannya. Naive Bayes
merupakan salah satu teknik klasi�kasi dalam pen-
carian kesimpulan dengan menggunakan proba-
bilitas [3]. Kriteria Mitra Binaan yang dapat

DOI : http://dx.doi.org/10.32409/jikstik.23.2.3584

Jurnal Ilmiah KOMPUTASI, Volume 23 No :2, Juni 2024,  p-ISSN  1412-9434/e-ISSN 2549-7227

147



mengikuti Program Kemitraan dan laporan data
kredit Mitra Binaan PKBL PT. Pos Indonesia akan
dijadikan dasar dalam memberikan rekomendasi as-
esmen calon mitra. Dalam mengimplementasikan
Naive Bayes juga memperhatikan aspek fungsional
untuk memudahkan pengguna menggunakan sistem
tersebut.

Gambar 1: Diagram Alir Tahap Penelitian

Penelitian yang Terkait

Penelitian terkait sistem asesmen Mitra Binaan
PKBL PT. Pos Indonesia masih sangat minim.
Adapun penelitian terdahulu yang berkaitan ten-
tang sistem asesmen dan PKBL BUMN adalah se-
bagai berikut :

1. Indra G. T. I. melakukan penelitian pada
tahun 2021tentang pembuatan aplikasi ases-

men calon debitur dengan mengimplemen-
tasikan algoritma Naive Bayes guna mem-
berikan rekomendasi kelayakan calon deb-
itur yang memiliki potensi kredit macet atau
tidak. Hasil pengujian dari aplikasi asesmen
calon debitur didapatkan nilai tingkat akurasi
sebesar 86% [4].

2. M. D. A. Pangestu, dkk melakukan peneli-
tian pada tahun 2022 tentang implementasi
PKBL PT. Telekomunikasi Kandatel Jem-
ber dan dampak dari pelaksanaan program.
Metode dalam penelitian ini menggunakan
pendekatan kualitatif dengan sumber data
primer dan sekunder, teknik analisis data
meliputi reduksi, penyajian data, dan pe-
narikan kesimpulan [2].

3. Tahun 2021 R. Dewisari, dkk melakukan
penelitian dengan metode studi kepustakaan,
menggunakan data sekunder yang bersumber
dari laporan keuangan dan laporan PKBL
perusahaan untuk mengetahui hubungan an-
tara kinerja keuangan perusahaan dengan
penyaluran dana PKBL tahun 2015-2019.
Pengukuran kinerja keuangan perusahaan di-
lakukan pada BUMN yang kegiatan usahanya
melibatkan penggunaan dan/atau pengelo-
laan SDA serta menyediakan informasi PKBL
yang memadai, yaitu PT. Brantas Abipraya,
PT. Jasa Marga, dan PT. Semen Indonesia,
menggunakan perhitungan rasio pro�tabilitas
berupa return on asset [5].

4. D.A. Kurniawan, dkk pada 2018 melakukan
penelitian pada Koperasi Simpan Pinjam
Baitul Maal wa Tamwil (KSPPS BMT) �Arta
Jiwa Mandiri� Wonogiri yang bergerak di
bidang kredit syariah dan simpan pinjam.
Dibangun sebuah aplikasi yang dapat mem-
prediksi calon anggota yang layak mendap-
atkan pinjaman dari koperasi dengan teknik
data mining algoritma Naïve Bayes. Hasil
dari penelitian ini didapatkan nilai akurasi
sebesar 80% [6].

5. Penelitian yang dilakukan oleh R. Rachman
dan R.N. Handayani (2021) adalah menen-
tukan prediksi kelancaran pembayaran sewa
teras UMKM. Data yang digunakan berjum-
lah 504 data, dengan atribut kelas yang
dibutuhkan Area Manager, Kota, Jenis Ke-
lamin Penyewa, Rata-rata Umur Penyewa,
dan Status Pembayaran. Algoritma klasi�kasi
naïve bayes menghasilkan persentasi Accu-
racy 81.81%, Precision 66.66%, Recall 100%
dan AUC 0.800 untuk keakuratan prediksi [7].

Metode Penelitian

Penelitian ini memiliki enam tahapan utama yaitu
Domain Understanding, Data Selection, Prepro-
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cessing Data, Transformation, Split Data, Classi-
�cation dan Evaluation. Gambar 1 merupakan di-
agram alir tahap penelitian yang dilakukan.

Domain Understanding

Pada tahap awal peneliti melakukan anali-
sis masalah yang ada dalam penelitian seperti
melakukan research terhadap identi�kasi masalah,
tujuan penelitian, serta manfaat penelitian. Seir-
ing observasi berlangsung, dilakukan juga kajian
literatur yang berkaitan dengan topik penelitian.
Dalam tahap ini akan dilakukan pengambilan data
langsung pada bagian Program Kemitraan dan
Bina Lingkungan PT. Pos Indonesia di Graha Pos
Indonesia, Kota Bandung. Data berupa pro�l iden-
titas usaha dan pemilik usaha Mitra Binaan PKBL
PT. Pos Indonesia tahun 2023 pada provinsi ter-
tentu.

Data Selection

Selanjutnya memilah data apa saja yang akan di-
gunakan. Secara keseluruhan data pro�l usaha ter-
diri dari 20 variabel, namun data diseleksi menjadi
11 variabel saja yang terdiri dari Sektor Usaha,
Provinsi, Status Usaha, Tahun Pendirian, Jumlah
Modal, Hasil Penjualan, Total Kekayaan Bersih,
Usia Pemilik, Penghasilan Pemilik, Jumlah Pinja-
man, dan Label. Variabel tersebut dipilih karena
paling relevan untuk menganalisis pengajuan pinja-
man usaha Mitra Binaan PKBL PT. Pos Indonesia.

Preprocessing Data

Pada tahap ini dilakukan membersihkan, mengor-
ganisasi, dan mempersiapkan data yang bertujuan
untuk menghilangkan data error, seperti redudansi
data dan missing value sehingga dapat mengelu-
arkan hasil lebih baik dalam dalam menganalisis
pengajuan pinjaman Mitra Binaan PKBL PT. Pos
Indonesia.

Transformation

Transformasi data dilakukan untuk memastikan
bahwa data yang digunakan dalam analisis algo-
ritma Naive Bayes sesuai dengan asumsi model dan
dapat memberikan hasil yang akurat. Proses dalam
transformasi data diantaranya encoding data kate-
gorikal menjadi biner agar dapat dilakukan pengo-
lahan dengan algoritma Naive Bayes.

Split Data

Data dibagi menjadi data latih (data train) dan
data uji (data test) dengan perbandingan 80:20.
Data latih digunakan untuk pembentukan model
klasi�kasi Naïve Bayes. Selanjutnya, model klasi-
�kasi Naive Bayes yang sudah dilatih akan diuji
dengan data test sehingga akan diperoleh performa
model klasi�kasi.

Naïve Bayes Classi�cation

Algoritma Naive Bayes merupakan pengklasi-
�kasian statistik yang berdasar pada teorema Bayes
dan digunakan untuk memprediksi probabilitas
keanggotaan suatu kelas. Naive Bayes memiliki
kemampuan mengklasi�kasi dan terbukti memiliki
akurasi dan kecepatan yang tinggi saat diterapkan
dalam data yang besar. Keunggulan lain dari Naïve
Bayes yaitu proses komputasi yang cepat, mudah
diterapkan dengan struktur yang sederhana, dan
efektif [8]. Dalam mengklasi�kasi teks, metode ini
mampu mendapatkan nilai akurasi yang tinggi dan
kompleksitas run time yang baik dengan jumlah
data yang besar [9]. Tujuan metode ini adalah
untuk memperhatikan perkiraan probabilitas yang
ada berdasarkan dari kategori data latih. Perumu-
san nilai peluang Naive Bayes yaitu sebagai berikut

P (Ci|X) =
P (X|Ci)P (Ci)

P (X)
(1)

dengan

X : data dengan class yang belum diketahui

Ci : hipotesis data X merupakan suatu class spe-
si�k

P(Ci|X) : probabilitas hipotesis Ci berdasarkan
kondisi X (posteriori probability)

P(Ci) : probabilitas hipotesis Ci (prior probabil-
ity)

P(X|Ci) : probabilitas X berdasarkan kondisi
pada hipotesis Ci

P(X) : probabilitas dari X

Klasi�kasi Naïve Bayes mengasumsikan bahwa ke-
beradaan sebuah variabel tidak ada kaitannya den-
gan keberadaan variabel yang lain karena asumsi
variabel tidak saling terkait (conditionally indepen-
dent), ditulis dengan rumus [10] :

P (Ci) =

n∑
k=1

P (Xk|Ci) (2)

Evaluation and Interpretation

Untuk mengetahui performa metode klasi�kasi
Naïve Bayes dilakukan tahap Evaluation. Teknik
yang digunakan untuk mengevaluasi hasil yaitu con-
fusion matrix. Confusion Matrix merupakan alat
bantu dalam mengevaluasi performa dari berbagai
algoritma dan matrix ini menghasilkan beberapa is-
tilah dari kelas aktual dan kelas prediksi [11]. Con-
fusion matrix digunakan untuk menghitung akurasi,
presisi, dan recall. Adapun perhitungan akurasi
menggunakan hasil pada confusion matrix yaitu

Akurasi =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(3)
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Dari persamaan (3) terdapat nilai TP (True
Positive) yaitu jumlah data berlabel Layak dan
diprediksi dengan benar, TN (True Negative)
adalah jumlah data berlabel Tidak Layak dan
diprediksi dengan benar, FP (False Positive) yaitu
jumlah data berlabel Tidak Layak yang salah dik-
lasi�kasikan sebagai label Layak, dan FN (False
Negative) adalah jumlah data berlabel Layak yang
salah diklasi�kasikan sebagai label Tidak Layak
[12].

Hasil dan Pembahasan

Data Selection

Data terdiri dari 100 data pro�l usaha dengan 20
variabel, namun dalam penelitian ini hanya digu-
nakan 11 variabel yaitu Sektor Usaha, Provinsi,
Status Usaha, Tahun Pendirian, Jumlah Modal,
Hasil Penjualan, Total Kekayaan Bersih, Usia Pemi-
lik, Penghasilan Pemilik, Jumlah Pinjaman, dan
Label.

Preprocessing Data

Data pro�l usaha berupa jenis usaha pada variabel
Sektor disederhanakan menjadi 7 kategori yaitu sek-
tor Makanan, Jasa, Retail, Agribisnis, Barang Be-
sar, Logistik, dan Produk Kreatif. Untuk variabel
lokasi usaha dituliskan berupa variabel Provinsi
yang hanya mencakup 7 provinsi seperti yang ter-
cantum pada Tabel 1.

Dari 100 dataset yang dimiliki, variabel La-
bel dibagi menjadi 2 kategori yaitu Label Tidak
Layak [0] sebanyak 51 data dan Label Layak [1]
sebanyak 49 data. Gambar 2 menunjukkan gra�k
batang variabel Sektor dengan hasil sektor usaha
yang paling banyak menjadi mitra adalah sektor
makanan diikuti oleh jasa. Untuk variabel Provinsi
pada Gambar 3 diperoleh bahwa provinsi Kepu-
lauan Riau yang paling banyak dan Provinsi Jawa

Tengah dan Sumatra Barat yang paling sedikit.

Tabel 1: . Kategori Setiap Variabel Data Pro�l
Usaha PKBL

Gambar 2: Diagram batang kategori Sektor data pro�l usaha
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Gambar 3: Diagram batang kategori Provinsi data pro�l usaha

Statistika deskriptif data berupa rata-rata, stan-
dar deviasi, minimum, median, dan maksimum dari
variabel numerikal yaitu Tahun.Berdiri, Jml.Modal,
Hsl.Penjualan, Total.Kekayaan, Usia, Penghasilan,
dan Pinjaman ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2: Sari Numerik Variabel Kategorik Data
Pro�l Usaha

Transformation

Variabel numerik pada data dikelompokkan men-
jadi dua kategori dengan pemisah pembulatan nilai
rataannya. Tabel 3 menjabarkan isi dari variabel
C4 sampai C10 data pro�l usaha.

Split Data

Variabel bebas X terdiri dari 10 variabel yaitu Sek-
tor, Provinsi, Status, Tahun.Berdiri, Jml.Modal,

Hsl.Penjualan, Total.Kekayaan, Usia, Penghasilan,
dan Pinjaman, kemudian variabel tak bebas y yaitu
variabel Label. Setiap variabel X dan y dibagi
menjadi data latih (data train) dan data uji (data
test) dengan perbandingan 80:20. Sehingga ukuran
data_train X adalah (80,10) data dan data_test
X sebanyak (20,10) data. Sedangkan data_train y
adalah (80,1) data dan data_test y sebanyak (20,1)
data.

Tabel 3: Transformasi Variabel Numerik Menjadi
Kategori

Naïve Bayes Classi�cation

Naive Bayes merupakan sebuah metode untuk
melakukan klasi�kasi terhadap objek berdasarkan
data pembelajaran yang jaraknya paling dekat den-
gan objek tersebut [13]. Klasi�kasi Naive Bayes
menggunakan python dengan package GaussionNB.

Dalam mengimplementasikan Naive Bayes, di-
lakukan perhitungan peluang dari masing-masing
C1 hingga C10 terhadap peluang C11 (Label).
Langkah pertama adalah membuat peluang 0 dan
1 dari C11:

P(C11=0)=51/100 =0,51

P(C11=1)=49/100=0,49
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Berikutnya adalah menghitung peluang C1
hingga C10 terhadap C11, yang disebut dengan X.
Lakukan transformasi data numerik dalam kategori.
Misalnya akan dilakukan prediksi label Layak atau
Tidak Layak terhadap data uji berikut:

1. Sektor = Makanan � C1= Makanan

2. Provinsi = Nusa Tenggara Barat� C2=NTB

3. Status Usaha = Milik � C3=Milik

4. Tahun Pendirian = 2020 � C4=T2

5. Jumlah Modal = Rp 50.000.000 � C5=M1

6. Hasil Penjualan = Rp 40.600.000 � C6=J1

7. T. Kekayaan Bersih = Rp 65.000.000 �

C7=K1

8. Usia Pemilik = 50 � C8=U2

9. Penghasilan = Rp 12.000.000 � C9=Ph1

10. Jumlah Pinjaman = Rp 41.000.000 �

C10=Pn2

Langkah berikutnya adalah menghitung jumlah
data dari masing-masing kategori C1 hingga C10
terhadap C11. Misal dari 100 data, kategori C1 =
`Makanan' ada sebanyak 35 data dengan kategori
label C11 = 0 yang bersesuaian sebanyak 14 data
dan C11 = 1 sebanyak 21. Langkah yang sama di-
lakukan untuk menghitung C2 hingga C10. Setelah
dilakukan perhitungan jumlah data dari masing-
masing kategori, selanjutnya dihitung peluangnya
dengan penjabaran P(X|C11=0) sebagai berikut:

� P(C1=Makanan | C11=0) = 14/51 = 0,27

� P(C2=NTB | C11=0) = 3/51 = 0,06

� P(C3=Milik | C11=0) = 37/51 = 0,73

� P(C4=T2 | C11=0) = 40/51 = 0,78

� P(C5=M1 | C11=0) = 41/51 = 0,80

� P(C6=J1 | C11=0) = 33/51 = 0,65

� P(C7=K1 | C11=0) = 51/51 = 1

� P(C8=U2 | C11=0) = 29/51 = 0,57

� P(C9=Ph1 | C11=0) = 34/51 = 0,67

� P(C10=Pn2 | C11=0) = 24/51 = 0,47

Sedangkan untuk P(X|C11=1) sebagai berikut :

� P(C1=Makanan | C11=1) = 21/49 = 0,43

� P(C2=NTB | C11=1) = 15/49 = 0,31

� P(C3=Milik | C11=1) = 33/49 = 0,67

� P(C4=T2 | C11=1) = 33/49 = 0,67

� P(C5=M1 | C11=1) = 32/49 = 0,65

� P(C6=J1 | C11=1) = 42/49 = 0,86

� P(C7=K1 | C11=1) = 22/49 = 0,45

� P(C8=U2 | C11=1) = 27/49 = 0,55

� P(C9=Ph1 | C11=1) = 41/49 = 0,84

� P(C10=Pn2 | C11=1) = 24/49 = 0,49

Selanjutnya adalah mengalikan antara P(X|C11)
dengan P(C11), sehingga diperoleh hasil sebagai
berikut:

Hasil hitung data uji dengan nilai C11 = 0
P(X

⋂
C11=0) = P(X C11=0) . P(C11=0)

= (0,000853).(0,51)
= 0,000435
Hasil hitung data uji dengan nilai C11 = 1
P(X

⋂
C11=1) = P(X C11=1) . P(C11=1)

= (0,003377).(0,49)
= 0,001655
Dari hasil di atas diperoleh bahwa peluang data

uji dengan C11=1, yaitu 0,001655 lebih besar dari
pada data uji dengan C11=0, yaitu 0,000435. Hasil
bermakna bahwa data uji tersebut menghasilkan
peluang memperoleh Label=1, yaitu Layak, lebih
besar dibandingkan dengan peluang mendapatkan
Label=0 yaitu Tidak Layah. Sehingga data uji den-
gan nilai kriteria seperti contoh yang diberikan di
atas diprediksi masuk dalam kategori Layak men-
dapatkan pinjaman program mitra binaan PKBL
PT. Pos Indonesia.

Evaluation

Proses penentuan hasil dari true positive dan true
negative pada metode Naive Bayes berdasarkan
hasil peluangnya. Hasil evaluasi dari 20 data test,
terdapat 18 (90%) data yang terklasi�kasi dengan
benar, yaitu 6 (33%) data terkategori layak menda-
pat pinjaman, dan 12 (67%) data terkategori tidak
layak mendapat pinjaman, ditunjukkan pada gra�k
confusion matrix pada Gambar 4.

Presisi untuk kelas data yang tidak layak men-
dapat pinjaman yaitu 86% dan presisi kelas yang
layak mendapat pinjaman adalah 92%. Nilai Recall
untuk kelas data tidak layak sebesar 86%, sedan-
gkan recall kelas data yang layak mendapat pin-
jaman adalah 92%. Serta diperoleh nilai akurasi
algoritma Naive Bayes sebagai metode klasi�kasi
dengan membandingkan data hasil prediksi dengan
data test yaitu 90%. Hal ini menunjukkan bahwa al-
goritma Naive Bayes layak digunakan untuk proses
penentuan kemitraan usaha PKBL PT. Pos Indone-
sia.
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Gambar 4: . Gra�k Confusion Matrix sebagai tahap evaluasi klasi�kasi Naive bayes

Penutup

Penelitian ini memberikan kemudahan rekomendasi
dalam menentukan calon mitra usaha yang dapat
dikategorikan Layak atau Tidak Layak mendap-
atkan pinjaman melalui 10 parameter yang ter-
diri dari Sektor Usaha, Provinsi Usaha, Status Us-
aha, Tahun Pendirian, Jumlah Modal, Hasil Pen-
jualan, Total Kekayaan Bersih, Usia Pemilik, Peng-
hasilan Pemilik, dan Jumlah Pinjaman. Penelitian
ini mengimplementasikan algoritma Naïve Bayes
dalam membuat model analisis kelayakan calon mi-
tra usaha PKBL PT. Pos Indonesia. Model klasi-
�kasi Naïve Bayes menghasilkan akurasi sebesar
90%, presisi sebesar 92% dan recall sebesar 92%.
Model klasi�kasi Naive Bayes layak digunakan un-
tuk proses penentuan kemitraan usaha PKBL PT.
Pos Indonesia. Adapun saran untuk pengembangan
selanjutnya adalah menambah jumlah data train se-
hingga kualitas rekomendasi yang dihasilkan lebih
akurat serta mengkombinasikan metode klasi�kasi
lainnya sebagai pembanding dengan metode Naïve
Bayes.
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