Journal Sensi:Strategic Of Education in Information System
Accreditation rank 5
SK Dirjen DIKTI, RisTek No. 10/C/C3/DT.05.00/2025; E-ISSN: 2655-5298 P-ISSN: 2461-1409

Research Article Open Access (CC-BY-SA)

PENERAPAN DATA MINING UNTUK PREDIKSI
KELAYAKAN PEMBERIAN KREDIT NASABAH BANK
MENGGUNAKAN ALGORITMA K-NEAREST
NEIGHBOR (KNN)

Nur Azizah', Zulfan Al-Fauzan?, Rizki Andriyan’, Ahmad Faqih Mubarok*
"Program Studi Magister Teknik Informatika, Universitas Raharja;
Z4Program Studi Manajemen Informatika, Politeknik LP31 Jakarta

Email: 'nur.azizah@raharja.info, *zlfnlfzn@gmail.com, *andriyanrikzi8@gmail.com,
“faqih7687@gmail.com

Abstrak

Pemberian kredit merupakan salah satu layanan utama pada sektor perbankan yang memiliki
risiko tinggi terhadap terjadinya kredit bermasalah apabila proses penilaian kelayakan nasabah
tidak dilakukan secara akurat. Proses evaluasi yang masih dilakukan secara manual cenderung
membutuhkan waktu yang lama serta berpotensi dipengaruhi oleh faktor subjektivitas analis
kredit. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan berbasis data yang mampu mendukung
pengambilan keputusan secara lebih objektif, cepat, dan konsisten. Penelitian ini bertujuan
menerapkan teknik data mining menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) untuk
memprediksi kelayakan pemberian kredit nasabah berdasarkan data historis pengajuan kredit.
Metode penelitian menggunakan tahapan Knowledge Discovery in Databases (KDD) yang
meliputi data selection, data preprocessing, data transformation, data mining, dan evaluation.
Dataset yang digunakan adalah Loan Prediction Dataset dari Kaggle yang terdiri atas 614 data
dan 12 atribut, kemudian diolah menggunakan RapidMiner Studio. Tahap transformasi dilakukan
melalui label encoding pada atribut kategorikal dan normalisasi atribut numerik sebelum dataset
dibagi menjadi 80% data pelatihan dan 20% data pengujian. Model KNN dibangun menggunakan
pengukuran Euclidean Distance dan dievaluasi menggunakan Confusion Matrix dengan metrik
accuracy, precision, dan recall. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model memperoleh
accuracy sebesar 74,80%, precision sebesar 75,31%, dan recall sebesar 74,80%. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa algoritma K-Nearest Neighbor mampu memberikan performa klasifikasi
yang cukup baik sehingga berpotensi digunakan sebagai alternatif pendukung keputusan dalam
proses penilaian kelayakan pemberian kredit secara lebih objektif dan berbasis data.

Kata Kunci: Data Mining, Knowledge Discovery in Database (KDD), K-Nearest Neighbor
(KNN), Kelayakan Kredit, RapidMiner.

Vol. 12 No. 02 — Agustus 2026 212


mailto:2zlfnlfzn@gmail.com
mailto:3andriyanrikzi8@gmail.com
mailto:4faqih7687@gmail.com

Journal Sensi:Strategic Of Education in Information System
Accreditation rank 5
SK Dirjen DIKTI, RisTek No. 10/C/C3/DT.05.00/2025; E-ISSN: 2655-5298 P-ISSN: 2461-1409

Abstract

Credit granting is a core banking service that carries a high risk of non-performing loans if the
customer eligibility assessment process is not conducted accurately. Manual evaluation processes
tend to be time-consuming and are potentially influenced by the subjectivity of credit analysts.
Therefore, a data-driven approach is needed to support decision-making that is more objective,
rapid, and consistent. This study aims to apply data mining techniques using the K-Nearest
Neighbor (KNN) algorithm to predict customer credit eligibility based on historical loan
application data. The research methodology follows the Knowledge Discovery in Databases
(KDD) process, comprising data selection, data preprocessing, data transformation, data mining,
and evaluation. The dataset used is the "Loan Prediction Dataset" from Kaggle, consisting of 614
records and 12 attributes, processed using RapidMiner Studio. The transformation stage involved
label encoding for categorical attributes and normalization for numerical attributes before
splitting the dataset into 80% training data and 20% testing data. The KNN model was
constructed using the Euclidean Distance metric and evaluated using a confusion matrix based
on accuracy, precision, and recall. The results indicate that the model achieved an accuracy of
74.80%, a precision of 75.31%, and a recall of 74.80%. These findings demonstrate that the K-
Nearest Neighbor algorithm delivers satisfactory classification performance, making it a viable
alternative for supporting objective, data-driven decision-making in the credit eligibility
assessment process.

Keywords: Data Mining, Knowledge Discovery in Databases (KDD), K-Nearest Neighbor
(KNN), Credit Eligibility, RapidMiner.

1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi telah mendorong peningkatan volume data secara
signifikan pada berbagai sektor, termasuk sektor perbankan. Digitalisasi layanan perbankan
menyebabkan setiap aktivitas nasabah, mulai dari pembukaan rekening, transaksi keuangan,
hingga pengajuan kredit, menghasilkan data dalam jumlah besar yang terus bertambah setiap hari.
Kondisi tersebut menjadikan data sebagai salah satu aset strategis yang tidak hanya berfungsi
sebagai media penyimpanan informasi, tetapi juga sebagai sumber pengetahuan yang dapat
dimanfaatkan untuk mendukung proses pengambilan keputusan secara lebih efektif dan berbasis
data [1-3].

Pemanfaatan data dalam jumlah besar memerlukan pendekatan analitis yang mampu
mengekstraksi informasi bernilai dari kumpulan data yang kompleks. Salah satu pendekatan yang
banyak digunakan adalah data mining, yaitu proses menemukan pola, hubungan, maupun
informasi tersembunyi dari sekumpulan data menggunakan teknik statistik, pembelajaran mesin
(machine learning), dan basis data. Informasi yang dihasilkan melalui proses tersebut dapat
digunakan untuk mendukung pengambilan keputusan pada berbagai bidang, seperti pemasaran,
kesehatan, pendidikan, manufaktur, hingga sektor jasa keuangan [1, 3, 7].

Dalam industri perbankan, penerapan data mining semakin berkembang seiring
meningkatnya kebutuhan akan sistem analisis yang mampu memberikan keputusan secara cepat,
konsisten, dan objektif. Salah satu penerapan yang paling banyak dikembangkan adalah analisis
kelayakan pemberian kredit (credit scoring). Proses ini bertujuan untuk mengidentifikasi tingkat
risiko calon nasabah berdasarkan karakteristik finansial maupun nonfinansial sebelum keputusan
pemberian kredit dilakukan. Dengan demikian, lembaga keuangan dapat meminimalkan risiko
kredit bermasalah (non-performing loan) sekaligus meningkatkan kualitas proses evaluasi kredit
[4-6].
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Secara umum, credit scoring merupakan proses klasifikasi yang memanfaatkan data historis
untuk memprediksi apakah seorang calon nasabah layak atau tidak layak menerima fasilitas
kredit. Model credit scoring dibangun berdasarkan berbagai atribut yang dianggap memengaruhi
kemampuan pengembalian pinjaman, seperti tingkat pendapatan, status pekerjaan, jumlah
pinjaman, jangka waktu kredit, riwayat pembayaran, jumlah tanggungan, tingkat pendidikan,
serta lokasi properti. Hubungan antaratribut tersebut kemudian dipelajari untuk menghasilkan
model yang mampu memberikan prediksi terhadap pengajuan kredit baru secara lebih objektif
dibandingkan proses evaluasi manual [4, 5, §].

Meskipun demikian, proses penilaian kelayakan kredit pada banyak lembaga keuangan
masih melibatkan evaluasi manual yang memerlukan analisis terhadap berbagai dokumen
pendukung. Pendekatan tersebut membutuhkan waktu yang relatif lama dan berpotensi
menghasilkan keputusan yang tidak konsisten karena dipengaruhi oleh pengalaman maupun
subjektivitas analis kredit. Selain itu, meningkatnya jumlah pengajuan kredit menyebabkan proses
evaluasi secara manual menjadi semakin sulit dilakukan secara efisien. Oleh karena itu, penerapan
metode klasifikasi berbasis machine learning menjadi salah satu alternatif yang banyak
dikembangkan untuk meningkatkan kecepatan, konsistensi, dan akurasi proses penilaian
kelayakan kredit [5, 6, 8].

Berbagai algoritma klasifikasi telah diterapkan dalam penelitian mengenai credit scoring.
Algoritma Decision Tree, Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), Random Forest, hingga
K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan beberapa metode yang sering digunakan karena memiliki
karakteristik dan tingkat performa yang berbeda pada setiap jenis dataset. Pemilihan algoritma
yang tepat menjadi salah satu faktor penting dalam menghasilkan model klasifikasi yang memiliki
kemampuan generalisasi yang baik terhadap data baru [9—-13].

Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan salah satu metode klasifikasi berbasis
supervised learning yang bekerja dengan menentukan kelas suatu data berdasarkan kedekatan
terhadap sejumlah data pelatihan. Algoritma ini memiliki mekanisme yang sederhana, tidak
memerlukan proses pembentukan model yang kompleks (lazy learning), serta mampu
menghasilkan performa klasifikasi yang kompetitif pada berbagai permasalahan prediksi. Selain
itu, KNN relatif mudah diimplementasikan dan memiliki kemampuan yang baik dalam
menangani data dengan pola distribusi yang beragam apabila didukung oleh proses
prapemrosesan data yang tepat [1, 9, 10].

Beberapa penelitian terdahulu menunjukkan bahwa algoritma KNN memiliki potensi yang
baik dalam menyelesaikan permasalahan klasifikasi pada bidang keuangan. Harlina menerapkan
algoritma KNN yang dikombinasikan dengan forward selection untuk memprediksi kelayakan
kredit dan menunjukkan adanya peningkatan performa klasifikasi dibandingkan penggunaan
KNN tanpa seleksi fitur [14]. Penelitian yang dilakukan oleh Faqih et al. juga menunjukkan
bahwa algoritma KNN mampu mengklasifikasikan pengajuan kartu kredit berdasarkan
karakteristik data historis dengan tingkat akurasi yang memadai [15]. Selain itu, Nawawi dan
Suhendar berhasil menerapkan algoritma KNN sebagai metode pendukung keputusan dalam
penentuan kelayakan kredit UMKM [16]. Penelitian lain oleh Santoso, Kusrini, dan Hartanto
membandingkan algoritma Random Forest dan K-Nearest Neighbor pada prediksi kelayakan
kredit, sedangkan Sari dan Simamora mengembangkan metode Bootstrap Aggregating K-Nearest
Neighbor untuk meningkatkan stabilitas model klasifikasi pada analisis credit scoring [13, 17].

Meskipun berbagai penelitian telah berhasil menerapkan algoritma klasifikasi pada
permasalahan credit scoring, masih terdapat beberapa aspek yang memerlukan perhatian lebih
lanjut. Sebagian besar penelitian berfokus pada perbandingan tingkat akurasi antaralgoritma,
seperti Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine, maupun K-Nearest Neighbor,
tanpa memberikan penjelasan yang komprehensif mengenai tahapan pengolahan data sebelum
proses klasifikasi dilakukan [6, 8, 13]. Padahal, kualitas data merupakan salah satu faktor yang
sangat memengaruhi performa model klasifikasi. Dataset yang masih mengandung atribut
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kategorikal, memiliki skala data yang berbeda, atau belum melalui proses transformasi yang tepat
dapat menghasilkan model dengan performa yang kurang optimal meskipun menggunakan
algoritma yang memiliki kemampuan klasifikasi yang baik [1, 2, 3].

Selain itu, beberapa penelitian lebih menitikberatkan pada hasil evaluasi model
dibandingkan dokumentasi proses pembangunan model secara menyeluruh. Tahapan seperti
pemilihan atribut, prapemrosesan data, transformasi data, hingga evaluasi model sering kali hanya
dijelaskan secara singkat sehingga proses penelitian menjadi kurang mudah direplikasi. Padahal,
dokumentasi setiap tahapan pengolahan data merupakan bagian penting dalam penelitian data
mining karena berpengaruh terhadap validitas dan konsistensi hasil yang diperoleh [2, 7, 9].

Permasalahan lain yang ditemukan pada penelitian terdahulu berkaitan dengan penggunaan
dataset. Beberapa penelitian menggunakan data yang berasal dari institusi tertentu sehingga
karakteristik dataset cenderung spesifik terhadap lingkungan penelitian masing-masing. Kondisi
tersebut menyebabkan hasil yang diperoleh belum tentu dapat digeneralisasikan pada dataset lain
yang memiliki distribusi atribut berbeda. Oleh karena itu, penggunaan dataset yang tersedia secara
publik menjadi salah satu alternatif untuk meningkatkan reproduktifitas penelitian sekaligus
mempermudah proses perbandingan hasil dengan penelitian sebelumnya [6, 8].

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini menggunakan Loan Prediction Dataset yang
diperoleh dari platform Kaggle sebagai sumber data penelitian [18]. Dataset tersebut dipilih
karena telah banyak digunakan dalam penelitian prediksi kelayakan kredit dan memiliki atribut
yang mewakili karakteristik umum calon nasabah, seperti jenis kelamin, status pernikahan,
jumlah tanggungan, tingkat pendidikan, status pekerjaan, pendapatan pemohon, pendapatan
pasangan, jumlah pinjaman, jangka waktu pinjaman, riwayat kredit, lokasi properti, serta status
kelayakan kredit sebagai variabel target. Penggunaan dataset publik diharapkan dapat
meningkatkan transparansi penelitian sekaligus memudahkan proses validasi maupun
pengembangan penelitian pada masa mendatang.

Dalam penelitian ini dipilih algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) sebagai metode
klasifikasi karena memiliki mekanisme yang sederhana, mudah diimplementasikan, serta mampu
memberikan performa yang kompetitif pada berbagai permasalahan klasifikasi. Berbeda dengan
beberapa algoritma lain yang memerlukan proses pembentukan model (model training) yang
kompleks, KNN bekerja dengan menghitung tingkat kedekatan antara data baru dan data historis
menggunakan metode pengukuran jarak. Pendekatan tersebut memungkinkan proses klasifikasi
dilakukan berdasarkan karakteristik data yang memiliki tingkat kemiripan tertinggi sehingga
sesuai diterapkan pada permasalahan prediksi kelayakan kredit [10, 14, 16].

Meskipun demikian, performa algoritma KNN sangat dipengaruhi oleh kualitas data yang
digunakan. Atribut dengan skala nilai yang berbeda dapat menyebabkan proses perhitungan
Euclidean Distance menjadi kurang representatif apabila tidak dilakukan normalisasi terlebih
dahulu. Selain itu, atribut kategorikal tidak dapat diproses secara langsung oleh algoritma KNN
sehingga memerlukan proses transformasi ke dalam bentuk numerik sebelum dilakukan
klasifikasi. Oleh karena itu, penelitian ini tidak hanya berfokus pada implementasi algoritma
KNN, tetapi juga menekankan pentingnya tahapan pengolahan data sebagai bagian dari proses
pembangunan model klasifikasi [1, 3, 9].

Untuk mendukung proses tersebut, penelitian ini menerapkan metode Knowledge Discovery
in Databases (KDD) sebagai kerangka kerja penelitian. Metode KDD dipilih karena menyediakan
tahapan yang sistematis dalam proses pengolahan data, mulai dari data selection, data
preprocessing, data transformation, data mining, hingga evaluation [2, 7, 9]. Melalui penerapan
metode KDD, setiap tahapan pengolahan data dapat dilakukan secara terstruktur sehingga kualitas
data yang digunakan dalam proses klasifikasi dapat dipertahankan. Selain itu, penggunaan
kerangka kerja KDD juga mempermudah proses dokumentasi penelitian sehingga setiap tahapan
dapat direplikasi pada penelitian selanjutnya.

Vol. 12 No. 02 — Agustus 2026 215



Journal Sensi:Strategic Of Education in Information System
Accreditation rank 5
SK Dirjen DIKTI, RisTek No. 10/C/C3/DT.05.00/2025; E-ISSN: 2655-5298 P-ISSN: 2461-1409

Seluruh tahapan penelitian diimplementasikan menggunakan perangkat lunak RapidMiner
Studio [19]. Perangkat lunak ini dipilih karena menyediakan berbagai operator yang mendukung
implementasi metode KDD secara terintegrasi, mulai dari pembacaan dataset, transformasi
atribut, normalisasi data, pembagian data pelatihan dan data pengujian, pembangunan model
klasifikasi menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor, hingga evaluasi model menggunakan
Confusion Matrix. Penggunaan RapidMiner juga memungkinkan proses eksperimen dilakukan
secara visual sehingga memudahkan analisis maupun dokumentasi penelitian.

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma K-Nearest
Neighbor (KNN) dalam memprediksi kelayakan pemberian kredit nasabah berdasarkan data
historis pengajuan kredit menggunakan pendekatan Knowledge Discovery in Databases (KDD).
Selain membangun model klasifikasi, penelitian ini juga mengevaluasi performa model
menggunakan metrik Accuracy, Precision, dan Recall untuk mengetahui tingkat kemampuan
algoritma dalam mengklasifikasikan data kelayakan kredit secara objektif.

Kontribusi penelitian ini terletak pada penerapan tahapan Knowledge Discovery in
Databases (KDD) secara menyeluruh dalam proses pembangunan model klasifikasi
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor. Berbeda dengan beberapa penelitian sebelumnya
yang lebih banyak berfokus pada hasil evaluasi model, penelitian ini mendokumentasikan setiap
tahapan pengolahan data mulai dari pemilihan dataset, prapemrosesan, transformasi,
pembangunan model, hingga evaluasi menggunakan Confusion Matrix. Dengan demikian,
penelitian ini tidak hanya menghasilkan model prediksi kelayakan kredit, tetapi juga menyediakan
alur implementasi yang sistematis dan mudah direplikasi sebagai referensi bagi penelitian
selanjutnya.

Selanjutnya, untuk menjelaskan tahapan pembangunan model secara rinci, bagian berikutnya
memaparkan metode penelitian yang digunakan. Pembahasan meliputi karakteristik dataset,
tahapan Knowledge Discovery in Databases (KDD), proses prapemrosesan dan transformasi data,
implementasi algoritma K-Nearest Neighbor menggunakan RapidMiner Studio, serta metode
evaluasi yang digunakan untuk mengukur performa model klasifikasi.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan metode Knowledge Discovery in Databases (KDD) sebagai
kerangka kerja dalam membangun model prediksi kelayakan pemberian kredit menggunakan
algoritma K-Nearest Neighbor (KNN). Metode KDD dipilih karena menyediakan tahapan
pengolahan data yang sistematis, mulai dari pemilihan data, prapemrosesan, transformasi data,
pembangunan model, hingga evaluasi hasil klasifikasi [2, 7, 9]. Seluruh proses implementasi
dilakukan menggunakan perangkat lunak RapidMiner Studio [19].

Secara umum penelitian terdiri atas lima tahapan utama, yaitu data selection, data
preprocessing, data transformation, data mining, dan evaluation. Setiap tahapan saling berkaitan
untuk menghasilkan model klasifikasi yang mampu memberikan prediksi kelayakan kredit secara
objektif berdasarkan karakteristik data historis nasabah.
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Gambar 1. Tahapan Knowledge Discovery in Databases (KDD)

A. Dataset Penelitian

Dataset yang digunakan pada penelitian ini merupakan Loan Prediction Dataset yang
diperoleh dari platform Kaggle [18]. Dataset dipilih karena telah banyak digunakan sebagai acuan
pada penelitian prediksi kelayakan kredit sehingga memungkinkan hasil penelitian dibandingkan
dengan penelitian lain yang menggunakan sumber data yang sama. Dataset terdiri atas 614 data
dengan 12 atribut, yang meliputi atribut kategorikal maupun numerik. Variabel target yang
digunakan adalah Loan_Status, sedangkan atribut lainnya digunakan sebagai variabel prediktor
dalam proses klasifikasi.

Tabel 1. Karakteristik Atribut Dataset Penelitian

No Atribut Jenis Data Keterangan
1 Gender Nominal Jenis kelamin pemohon
2 Married Nominal Status pernikahan
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No Atribut Jenis Data Keterangan
3 Dependents Nominal Jumlah tanggungan
4 Education Nominal Tingkat pendidikan
5 Self Employed Nominal Status pekerjaan
6 ApplicantIncome Numerik Pendapatan pemohon
7 CoapplicantIlncome Numerik Pendapatan pasangan
8 LoanAmount Numerik Jumlah pinjaman
9 Loan_Amount Term Numerik Jangka waktu pinjaman
10 Credit_History Nominal Riwayat kredit
11 Property Area Nominal Lokasi properti
12 ||[Loan_Status Target Status kelayakan kredit

B. Data Preprocessing

Tahap data preprocessing dilakukan untuk meningkatkan kualitas dataset sebelum proses
klasifikasi. Pada tahap ini dilakukan pemeriksaan terhadap data duplikat, missing value, serta
inkonsistensi nilai pada setiap atribut. Hasil pemeriksaan menunjukkan bahwa dataset tidak
mengandung data duplikat sehingga seluruh data dapat digunakan pada tahapan berikutnya.
Proses prapemrosesan juga memastikan setiap atribut memiliki representasi data yang konsisten
sebelum dilakukan transformasi [1, 2, 7].

Retrieve cataser Replace Masing Values Remove Duplic ates Set Role Cleaned Data
™ m " Y " - -
C o
v v v v v
Memuat dataset Menangan nilal kosong Menghapus data Menetapkan role target Dataset hasi

pinjaman nasabah (ks ada) duplikat (jka sda) (attribute: Status Kelayakan) setelsh cleaning

Gambar 2. Proses Data Preprocessing

C. Data Transformation

Tahap data transformation dilakukan untuk mengubah seluruh atribut ke dalam format yang
dapat diproses oleh algoritma K-Nearest Neighbor. Atribut kategorikal dikonversi menggunakan
metode Label Encoding, sedangkan atribut numerik dinormalisasi menggunakan metode Min-
Max Normalization agar seluruh atribut berada pada rentang nilai yang seragam. Proses
normalisasi diperlukan karena algoritma KNN menggunakan pengukuran jarak Euclidean
Distance yang sensitif terhadap perbedaan skala data [1, 3, 9].
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Gambar 3. Proses Transformasi Data

D. Pemodelan K-Nearest Neighbor

Model klasifikasi dibangun menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN). Setelah
proses transformasi selesai dilakukan, dataset dibagi menjadi 80% data pelatihan dan 20% data
pengujian menggunakan operator Split Data pada RapidMiner. Selanjutnya algoritma menghitung
tingkat kedekatan antara data uji dengan seluruh data pelatihan menggunakan metode Euclidean
Distance.

Proses klasifikasi pada algoritma K-Nearest Neighbor dilakukan dengan menghitung tingkat
kedekatan antara data uji dan data pelatihan menggunakan metode Euclidean Distance. Data
dengan nilai jarak terkecil dianggap sebagai tetangga terdekat (nearest neighbor) dan digunakan
sebagai dasar penentuan kelas terhadap data baru [1, 10, 16].

Persamaan Euclidean Distance ditunjukkan pada Persamaan (1).

d(x,y) =

dengan:

e d (x,y) =jarak antara dua data,

e Xx; =nilai atribut pada data uji,

e y; =nilai atribut pada data pelatihan,
e 1 =jumlah atribut yang digunakan.

Setelah seluruh jarak dihitung, algoritma memilih sejumlah tetangga terdekat berdasarkan
nilai parameter K = 5. Selanjutnya kelas mayoritas dari tetangga tersebut digunakan sebagai hasil
prediksi terhadap data uji.

Process

O e o - o N 3

Setieve Ontavet St e Nerwabe St Duea .

Mermuat dataset Merwtaph s 1ok target Normalises dets Membag dota mergadi Pemodetan merggurakan

penjaman nasabah (Status Ketayskan me-man) data lath & data u sigoritma K-Nearest Nesghbor

Gambar 4. Model K-Nearest Neighbor pada RapidMiner
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E. Evaluasi Model

Performa model dievaluasi menggunakan Confusion Matrix yang menghasilkan nilai
Accuracy, Precision, dan Recall. Accuracy digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan model
dalam mengklasifikasikan seluruh data uji, sedangkan Precision menunjukkan ketepatan prediksi
terhadap kelas tertentu dan Recall menggambarkan kemampuan model dalam mengenali seluruh
data pada kelas yang sama [20].

Nilai Accuracy dihitung menggunakan Persamaan (2).
A = TP+ TN X 100%
CCUraY = TP Y TN + FP + FN 0

Nilai Precision dihitung menggunakan Persamaan (3).

TP
Precision = ——— x 1009
recision FP L TP )

Nilai Recall dihitung menggunakan Persamaan (4).

Recall = —F % 100%
A= TP ¥ FN 0

dengan:

e TP (True Positive) = jumlah data positif yang diprediksi benar,

e TN (True Negative) = jumlah data negatif yang diprediksi benar,
e  FP (False Positive) = jumlah data negatif yang diprediksi positif,
e  FN (False Negative) = jumlah data positif yang diprediksi negatif.

Sertermance
Retriere datanet St Rodm Noimatse S Data e (Clasaiicanan)

Memuat cataset Maretagh s o0 target Normalsas data Memtagl data meryac Purmodenn menggunakae Evaluast krers mode

Dinjaman nasabat (Status Kelaynkan) (min-max) data latih & data o slgorema K-Nearest Neighbor Monfhay

Gambar 5. Proses Evaluasi Model

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini menyajikan hasil implementasi algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) untuk
memprediksi kelayakan pemberian kredit berdasarkan tahapan Knowledge Discovery in
Databases (KDD). Pembahasan difokuskan pada hasil pengolahan data, pembangunan model
klasifikasi, evaluasi performa model menggunakan Confusion Matrix, serta interpretasi hasil
berdasarkan teori dan penelitian terdahulu. Pendekatan tersebut dilakukan untuk mengetahui
sejauh mana algoritma KNN mampu mengklasifikasikan data kelayakan kredit secara objektif
berdasarkan karakteristik data historis [1, 2, 20].
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A. Hasil Pengolahan Data

Tahap pengolahan data dilakukan untuk menghasilkan dataset yang siap digunakan pada
proses klasifikasi. Seluruh atribut kategorikal dikonversi menjadi nilai numerik menggunakan
metode Label Encoding, sedangkan atribut numerik dinormalisasi menggunakan Min-Max
Normalization sehingga seluruh atribut memiliki rentang nilai yang seragam. Proses ini
diperlukan karena algoritma K-Nearest Neighbor menggunakan pengukuran jarak Euclidean
Distance, sehingga perbedaan skala data dapat memengaruhi hasil klasifikasi apabila tidak
dilakukan normalisasi terlebih dahulu [1, 3, 9].

Transformasi data menghasilkan seluruh atribut dalam bentuk numerik tanpa mengubah
makna informasi yang dikandungnya. Dengan demikian, setiap atribut dapat diproses secara
optimal pada tahap klasifikasi menggunakan algoritma KINN.

Tabel 2. Hasil Transformasi Data Menggunakan Label Encoding dan Min-Max Normalization

Atribut Sebelum Transformasi Trsgssfl‘i)(i?llqlasi Metode
Gender Laki-laki / Perempuan ||1/0 Label Encoding
Status Menikah Ya / Tidak 1/0 Label Encoding
Pendidikan Sarjana / Tidak Sarjana |[1/0 Label Encoding
Pekerjaan Ya / Tidak 1/0 Label Encoding

. . Pedesaan / Semi .
Lokasi Properti Perkotaan / Perkotaan 0/1/2 Label Encoding

Tenor, Jumlah Pinjaman,

Income Pemohon, Income Nilai numerik 0,000-1,000 Mm-Mz}x .
Normalization
Pasangan
Status Kelayakan Layak / Tidak Layak |[1/0 Label Encoding
& [ P pU— g Data Transformation Summary

Qs Gonte OPwrwn Gendw  Bmatens Perdeher Pawien T Suist) S God Lobenl Prapert  Prgwnan sems Puter B Schpe o s Aot o S o foae 0 Ml s S ) Nominalto Numerics
S0rNas MENQUDAN § MNDUL FOMINE META0 "UTH R

€ Normaice (Min-Mas)
Sorhasd melt b an romaisasi Da0a 12 ATLUL ruTer

Veusicamars

Datavat slap untuk Bhap data it ing

Gambar 6. Hasil Transformasi Data
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B. Pembagian Dataset

Setelah proses transformasi selesai dilakukan, dataset dibagi menjadi 491 data pelatihan dan
123 data pengujian menggunakan rasio 80:20. Proporsi tersebut dipilih untuk memberikan jumlah
data pelatihan yang memadai sehingga model mampu mempelajari karakteristik data historis,
sementara data pengujian digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam
mengklasifikasikan data yang belum pernah dipelajari sebelumnya. Rasio pembagian ini
merupakan salah satu pendekatan yang umum digunakan pada penelitian klasifikasi karena
mampu memberikan keseimbangan antara proses pembelajaran model dan evaluasi performa [1,
5].

Tabel 3. Pembagian Dataset Penelitian

Jenis Data || Jumlah Data || Persentase Keterangan
Data Training 491 80% Digunakan untuk membangun model KNN
Data Testing 123 20% Digunakan untuk pengujian model
Total 614 100%  ||Dataset penelitian

Pembagian dataset menggunakan rasio 80:20 dipilih karena mampu memberikan jumlah data
pelatihan yang cukup besar untuk proses pembelajaran model, sekaligus menyediakan data
pengujian yang memadai untuk mengevaluasi performa klasifikasi secara objektif.

C. Hasil Pemodelan K-Nearest Neighbor

Model klasifikasi dibangun menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor dengan parameter K
= 5. Setelah proses pelatihan selesai dilakukan, model diterapkan pada data pengujian untuk
menghasilkan prediksi terhadap status kelayakan pemberian kredit. Hasil klasifikasi kemudian
dievaluasi menggunakan Confusion Matrix guna mengetahui kemampuan model dalam
mengidentifikasi setiap kelas secara benar maupun kesalahan klasifikasi yang terjadi [20].

Confusion Matrix - Model KNN (K=5)

Layak TN =75 FP=5
(Kelas 0) (Benar Tidak Layak) (Salah Prediksi Layak)

- 40

Aktual

F 30

Tidak Layak | FN = 26 TP =17
(Kelas 1) | {Salah Prediksi Tidak Layak) (Benar Layak) L 20
10
Lay‘,'ak Tidak‘Layak
(Kelas 0) (Kelas 1)

Prediksi

Gambar 7 Confusion Matrix Hasil Klasifikasi KNN

Hasil Confusion Matrix menunjukkan bahwa model berhasil mengklasifikasikan 75 data layak
dan 17 data tidak layak secara benar. Di sisi lain masih terdapat 5 data layak yang diprediksi
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sebagai tidak layak (False Positive) serta 26 data tidak layak yang diprediksi sebagai layak (False
Negative).

Nilai False Negative yang lebih tinggi dibandingkan False Positive menunjukkan bahwa
model masih mengalami kesulitan dalam mengenali sebagian data pada kelas tidak layak. Dalam
konteks pemberian kredit, kondisi tersebut perlu menjadi perhatian karena dapat menyebabkan
calon nasabah yang memiliki risiko gagal bayar diprediksi sebagai layak menerima kredit. Oleh
karena itu, peningkatan kemampuan model dalam mengenali kelas minoritas menjadi salah satu
aspek yang dapat dikembangkan pada penelitian selanjutnya [5, 6, 8].

Tabel 4. Hasil Confusion Matrix

Komponen Nilai Keterangan
True Positive (TP) 17 Data Tidak Layak diprediksi benar
True Negative (TN) 75 Data Layak diprediksi benar
False Positive (FP) 5 Data Layak diprediksi Tidak Layak
False Negative (FN) 26 Data Tidak Layak diprediksi Layak
Total Data Testing 123 ||[TP+TN + FP + FN

D. Evaluasi Model

Performa model dievaluasi menggunakan metrik Accuracy, Precision, dan Recall yang
diperoleh melalui Confusion Matrix. Ketiga metrik tersebut digunakan untuk memberikan
gambaran menyeluruh mengenai kemampuan model dalam melakukan klasifikasi terhadap data
pengujian [20].

Hasil Evaluasi Model KNN (K=5)

Accuracy Precision Recall
100 100 100

80 74.80% 80 75.31% 80 74.80%

60

@
o

S
=1

40

Persentase (%)
Persentase (%)
Persentase (%)

20

0 0

Gambar 8. Hasil Evaluasi Model KNN

Model menghasilkan Accuracy sebesar 74,80%, yang menunjukkan bahwa sebagian besar
data pengujian berhasil diklasifikasikan dengan benar. Nilai tersebut mengindikasikan bahwa
algoritma K-Nearest Neighbor mampu mempelajari pola hubungan antaratribut pada dataset
sehingga dapat digunakan sebagai model prediksi kelayakan kredit dengan tingkat ketepatan yang
cukup baik.

Nilai Precision sebesar 75,31% menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi yang dihasilkan
model sesuai dengan kondisi sebenarnya. Sementara itu, Recall sebesar 74,80% menunjukkan
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bahwa model mampu mengenali sebagian besar data pada masing-masing kelas, meskipun masih
terdapat sejumlah data yang belum berhasil diklasifikasikan secara benar. Secara keseluruhan,
ketiga metrik tersebut menunjukkan bahwa model memiliki performa yang cukup stabil dalam
mengklasifikasikan data kelayakan kredit.

Tabel 5. Rekapitulasi Hasil Evaluasi Model Knn

Metrik Nilai
Accuracy 74,80%
Precision 75,31%

Recall 74,80%

TP 17
TN 75
FP 5

FN 26

Berdasarkan hasil tersebut, algoritma KNN mampu menghasilkan performa klasifikasi yang
cukup baik dalam memprediksi kelayakan pemberian kredit. Meskipun demikian, nilai False
Negative yang relatif lebih tinggi menunjukkan bahwa masih terdapat data nasabah yang
seharusnya dikategorikan tidak layak tetapi diprediksi sebagai layak. Kondisi ini menjadi
perhatian penting karena berpotensi meningkatkan risiko pemberian kredit kepada nasabah yang
memiliki kemungkinan gagal bayar.

E. Perbandingan Performa pada Berbagai Nilai K

Pengujian juga dilakukan pada beberapa nilai K untuk mengetahui pengaruh parameter
tersebut terhadap performa algoritma K-Nearest Neighbor.

o Perbandingan Performa Model KNN untuk Berbagai Nilai K

mmm Accuracy
mmm Precision
e Recall

~
i

Persentase (%)
<
3

K=3 K=5 K=7 K=9 K=11
Nilai K

Gambar 9. Perbandingan Performa Model KNN pada Berbagai Nilai K
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Tabel 6. Perbandingan Performa Model Knn

Nilai K Accuracy Precision Recall
3 70,73% 69,63% 70,73%
5 74,80% 75,31% 74,80%
7 75,61% 75,13% 75,61%
9 75,61% 75,13% 75,61%
11 75,61% 75,35% 75,61%

Hasil pengujian menunjukkan bahwa peningkatan nilai K memberikan perubahan terhadap
performa model. Nilai K = 3 menghasilkan Accuracy sebesar 70,73%, sedangkan peningkatan
nilai K menjadi 7, 9, dan 11 menghasilkan Accuracy sebesar 75,61%. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa pemilihan parameter K berpengaruh terhadap kemampuan model dalam
mengklasifikasikan data.

Meskipun nilai Accuracy tertinggi diperoleh pada K =7, K =9, dan K = 11, penelitian ini
tetap menggunakan K = 5 sebagai konfigurasi utama karena parameter tersebut digunakan pada
proses implementasi model yang dijelaskan pada penelitian ini serta menghasilkan keseimbangan
nilai Accuracy, Precision, dan Recall. Oleh karena itu, konfigurasi tersebut dipertahankan agar
seluruh tahapan eksperimen tetap konsisten.

F. Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan algoritma K-Nearest Neighbor mampu
memberikan performa klasifikasi yang cukup baik dalam memprediksi kelayakan pemberian
kredit berdasarkan karakteristik data historis. Keberhasilan model tidak hanya dipengaruhi oleh
algoritma yang digunakan, tetapi juga oleh kualitas proses pengolahan data melalui tahapan
Knowledge Discovery in Databases (KDD). Proses Label Encoding dan Min-Max Normalization
memungkinkan seluruh atribut berada pada format yang sesuai untuk proses perhitungan
Euclidean Distance, sehingga meningkatkan kualitas proses klasifikasi [1, 2, 7].

Hasil penelitian ini sejalan dengan penelitian Nawawi dan Suhendar [16], Santoso et al. [13],
serta Sari dan Simamora [17], yang menunjukkan bahwa algoritma K-Nearest Neighbor mampu
diterapkan pada permasalahan prediksi kelayakan kredit dengan tingkat performa yang
kompetitif. Kesamaan hasil tersebut menunjukkan bahwa algoritma KNN masih menjadi salah
satu metode klasifikasi yang relevan untuk diterapkan pada data kredit, terutama apabila didukung
oleh proses prapemrosesan data yang baik.

Meskipun demikian, nilai False Negative yang masih relatif tinggi menunjukkan bahwa model
memiliki keterbatasan dalam mengenali sebagian data pada kelas tidak layak. Kondisi tersebut
menunjukkan bahwa pengembangan model melalui optimasi parameter K, penerapan teknik
seleksi fitur, maupun penggunaan algoritma lain sebagai pembanding masih diperlukan untuk
meningkatkan kemampuan model dalam mengenali kelas minoritas.

Secara keseluruhan, hasil penelitian membuktikan bahwa algoritma K-Nearest Neighbor yang
diterapkan menggunakan pendekatan Knowledge Discovery in Databases (KDD) mampu
memberikan hasil klasifikasi yang cukup baik dan berpotensi diterapkan sebagai sistem
pendukung keputusan dalam proses penilaian kelayakan pemberian kredit pada lembaga
keuangan.
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4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil menerapkan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dengan
pendekatan Knowledge Discovery in Databases (KDD) untuk memprediksi kelayakan pemberian
kredit nasabah berdasarkan data historis pengajuan kredit. Seluruh tahapan penelitian, mulai dari
pemilihan dataset, prapemrosesan, transformasi data, pembangunan model, hingga evaluasi, telah
diimplementasikan secara sistematis menggunakan perangkat lunak RapidMiner Studio.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model KNN menghasilkan nilai Accuracy sebesar
74,80%, Precision sebesar 75,31%, dan Recall sebesar 74,80%. Nilai tersebut menunjukkan
bahwa algoritma KNN memiliki kemampuan yang cukup baik dalam mengklasifikasikan
kelayakan pemberian kredit berdasarkan karakteristik data historis. Penerapan tahapan KDD juga
memberikan proses pengolahan data yang terstruktur sehingga mendukung pembentukan model
klasifikasi yang konsisten dan mudah direplikasi.

Meskipun demikian, hasil Confusion Matrix menunjukkan bahwa model masih
menghasilkan jumlah False Negative yang relatif lebih tinggi dibandingkan False Positive,
sehingga masih terdapat data nasabah yang seharusnya dikategorikan tidak layak tetapi diprediksi
layak menerima kredit. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya dapat mengembangkan model
melalui optimasi nilai parameter K, penerapan teknik seleksi fitur, maupun perbandingan dengan
algoritma klasifikasi lainnya untuk meningkatkan kemampuan model dalam mengenali kelas
minoritas dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat.
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