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Abstract
Banking credit is a process of giving money or debt following an agreement between the
borrower and the bank, as well as determining the classification of creditworthiness on housing
loans (KPR). This affects the customer's waiting time for the results of a bank's decision, the
success of a bank's credit management will greatly affect the fate of many customer funds if the
analysis is inaccurate, so technology is needed to find hidden information on prospective
borrowers' data to predict a customer's loan repayment ability. This study uses an algorithm K-
Nearest Neighbor and Naive Bayes to determine the eligibility classification for bank lending
and determine the accuracy of bank credit eligibility for mortgages, to determine the accuracy of
the algorithm through three stages of testing, namely several preprocessing stages starting from
checking duplicates, deal with missing value, deal with outliers, do label encoding, deal with
data imbalance use method SMOTE, and standardize using scaler standard. The results of the
Naive Bayes and KNN algorithms as well as the model stages are evaluated to examine each
stage in the data for the model's ability to predict, the evaluation matrix used is in the form of a
results confusion matrix. There is the best result, namely the KNN algorithm in the third test with
a value of K = 10 with a performance of 80.92% training data accuracy and 78.86% testing data
and getting a score confusion matrix TP 76 and TN 21.
Keywords: Banking Credit; Data Mining; Machine Learning; K-Nearest Neighbors; Naive
Bayes.

Abstrak

Kredit perbankan suatu proses pemberian uang atau hutang sesuai dengan kesepakatan
antara peminjam dengan bank, serta menentukan klasifikasi kelayakan kredit pada Kredit
Pemilikan Rumah (KPR). Hal ini mempengaruhi waktu tunggu nasabah atas hasil keputusan
bank, keberhasilan pengelolaan kredit suatu bank akan sangat mempengaruhi nasib banyak
dana nasabah jika analisisnya tidak akurat, sehingga dibutuhkan teknologi untuk menemukan
informasi tersembunyi data calon peminjam untuk memprediksi kemampuan pembayaran
pinjaman nasabah. Penelitian ini menggunakan algoritme K-Nearest Neighbor dan Naive Bayes
untuk menentukan klasifikasi kelayakan pemberian kredit perbankan dan mengetahui tingkat
akurasi kelayakan pemberian kredit perbankan pada KPR, untuk mengetahui tingkat akurasi
algoritme melalui tiga tahap pengujian, yaitu dilakukan beberapa tahapan preprocessing mulai
dari pengecekan duplicate, menangani missing value, menangani outliers, melakukan label
encoding, mengatasi data imbalance menggunakan metode SMOTE, dan melakukan
standarisasi menggunakan standar scaler. Hasil dari algoritme Naive Bayes dan KNN serta
tahapan model di evaluasi untuk memeriksa setiap tahap pada data terhadap kemampuan
model dalam memprediksi, matrik evaluasi yang digunakan berupa hasil confusion matrix.
Terdapat hasil terbaik yaitu pada algoritme KNN di pengujian ketiga dengan nilai K=10 dengan
performa akurasi data training 80.92% dan data testing 78.86% dan mendapatkan score
confusion matrix TP 76 dan TN 21.
Kata Kunci: Kredit Perbankan; Data Mining; Machine Learning; K-Nearest Neighbors; Naive
Bayes.
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1. Pendahuluan

Kredit perbankan merupakan proses memberikan uang atau hutang berdasarkan
perjanjian atau kesepakatan pinjam meminjam antara bank, lembaga keuangan dan pihak lain,
yang mewajibkan peminjam untuk melunasi hutangnya setelah jangka waktu tertentu dengan
disertai bunga. Bank tentunya harus teliti dalam memilih calon debitur untuk meminimalisir risiko
kredit. Dalam risiko kredit, jangka waktu merupakan masalah utama kredit dan masalah yang
kompleks. Faktor utamanya dari masalah ini yaitu kurangnya penilaian awal yang akurat dari
calon debitur [1].

Perkembangan perbankan dinilai sebagai pilar yang sangat penting bagi
perekonomian dunia, khususnya Indonesia, Bank juga menawarkan kemudahan menyediakan
dana pinjaman yang digunakan nasabah dalam bentuk investasi, yaitu melalui KPR di
Indonesia. Selain itu, klasifikasi kelayakan kredit masih dilakukan secara manual, dan dalam
beberapa kasus, manajemen bank berupa proses kredit dan perhitungan subsidi pinjaman
menggunakan cara konvensional [2]. Hal ini mempengaruhi waktu tunggu nasabah atas hasil
keputusan bank sehingga kurang efisien dalam pelaksanaanya. Keberhasilan pengelolaan
kredit suatu bank akan sangat mempengaruhi nasib banyak dana nasabah jika analisisnya tidak
akurat, sehingga dibutuhkan teknologi untuk menemukan informasi tersembunyi dalam data
calon peminjam dan membantu kreditur guna memprediksi kemampuan pembayaran pinjaman
KPR nasabah. Syarat atau kriteria sebagai penguat bank dalam proses peminjaman KPR pada
BUMN khususnya Bank Mandiri dan BNI, yakni jenis kelamin berpengaruh terhadap
peminjaman, status perkawinan mempengaruhi kepercayaan terhadap bank, tanggungan
berupa banyaknya jumlah keluarga inti yang ditanggung, pekerjaan sebagai karyawan atau
pemilik bisnis berpengaruh dalam jumlah pinjaman yang akan diberikan oleh bank, pendapatan
merupakan kepercayaan bank dalam menentukan besarnya peminjaman untuk karyawan atau
pemilik bisnis, jumlah pinjaman juga berpengaruh terhadap karyawan dan pemilik bisnis, durasi
pinjaman yang dibebankan kepada calon nasabah memiliki rentang waktu, riwayat kredit calon
nasabah sangat menentukan dalam proses kelayakan peminjaman uang ke bank, jenis properti
yaitu jaminan calon nasabah kepada bank jika calon nasabah tidak mampu membayar maka
properti tersebut akan disita oleh bank.

lImu dalam bidang komputer yang terbukti mampu memecahkan sejumlah masalah
dan salah satu teknologi yang dapat membantu adalah data mining sebagai referensi data
mining dalam pengambilan keputusan, clustering, dan forecasting serta dapat menggunakan
algoritme C4.5, k-means, dan k-nearest neighbor serta menggunakan teknik dan algoritme
aturan asosiasi [3]. Algoritme K-NN merupakan salah satu algoritme populer serta memiliki
kelebihan dan keuntungan yaitu memiliki nilai akurasi yang tinggi, dapat diproses dengan
mudah dan sederhana, kelemahan sensitif terhadap data outliers [4]. Naive Bayes adalah suatu
algoritme klasifikasi yang baik dalam tingkat akurasi tetapi memiliki kelemahan dalam proses
penyeleksian atribut [4]. Berdasarkan penelitian terdahulu Penerapan Algoritme K-Nearest
Neighbor Untuk Penentuan Resiko Kredit Kepemilikan Kendaraan Bemotor dengan akurasi
81.46% dan sebagai algoritme klasifikasi yang baik dan memiliki nilai AUC antara 0.90-1.00 [5].
Kemudian topik penelitian tentang Analisis Kelayakan Kredit Berbasis Algoritme K-Nearst
Neighboar (Studi Kasus: Koperasi AKU) akurasi mencapai 79,45% [6]. Selanjutnya penelitian
Perbandingan Metode Klasifikasi Naive Bayes Dan K-Nearest Neighbor Pada Analisis Data
Status Kerja Di Kabupaten Demak Tahun 2012 Pada hasil penelitian tersebut menunjukkan
bahwa rata-rata akurasi KNN mencapai 96% dan Naive Bayes mencapai 94% [7].

Berdasarkan permasalahan yang telah dijelaskan maka penelitian ini
mengimplementasikan algoritme K-Nearest Neighbor dan Naive Bayes, untuk klasifikasi
kelayakan pemberian kredit perbankan pada KPR dari dataset kaggle dan untuk mengetahui
tingkat akurasi terbaik pada algoritme K-Nearest Neighbor dan Naive Bayes, sehingga
diharapkan dengan adanya model klasifikasi ini dapat membantu perusahaan menganalisis
kemungkinan pemberian pinjaman kepada nasabah untuk mencegah terjadinya kredit macet
oleh nasabah.

2. Tinjauan Pustaka

Penelitian Nugraha Listiana Hanun dengan judul “Penerapan Algoritme Klasifikasi
Random Forest Untuk Penentuan Kelayakan Pemberian Kredit di Koperasi Mitra Sejahtera.
Dari hasil pengujian dengan algoritme klasifikasi Random Forest mampu menganalisis kredit
yang bermasalah dan yang debitur yang tidak bermasalah dengan nilai akurasi sebesar
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87,88%. Selanjutnya model pohon keputusan ternyata mampu meningkatkan akurasi dalam
menganalisis kelayakan kredit yang diajukan calon debitur.

Siti Masripah dengan judul Komparasi Algoritme Klasifikasi Data Mining untuk Evaluasi
Pemberian Kredit. Hasil yang didapatkan dari perbandingan kedua algoritme C 4.5 dan Naive
Bayes bahwa tingkat akurasi yang lebih baik adalah menganalisa menggunakan algoritme
klasifikasi C4.5 yaitu 88.90 % sedangkan untuk tingkat akurasi menggunakan algortima
klasifikasi Naive Bayes yaitu 80.00%.

Putri Kurnia Handayani Model Klasifikasi Kelayakan Kredit Koperasi Karyawan Dengan
Algoritme Decision Tree. Hasil penelitian menunjukkan akurasi dari algoritme Decision Tree
sebesar 92,28% untuk memodelkan kelayakan kredit sebuah koperasi karyawan.

Penelitian Amat Damuri dengan Implementasi Data Mining dengan Algoritme Naive
Bayes Untuk Klasifikasi Kelayakan Penerima Bantuan Sembako. Hasil yang didapatkan dari
penelitian menggunakan Algoritme Naive Bayes, evaluasi menggunakan confusion matrix
didapatkan akurasi yang dihasilkan dari 135 data training dengan 40 data testing dan tujuh
atribut yang digunakan menghasilkan akurasi sebesar 86%, recall 85%, dan presisi 88%.
Akurasi dapat dipengaruhi oleh beberapa faktor, diantaranya: jumlah data training, data testing
dan atribut yang digunakan.

Penelitian Wildan Muhollad Habibulloh dengan judul Klasifikasi Kelayakan Kredit
Menggunakan Algoritme Naive Bayes Pada KSP Mekar Jaya Maleber. Dari hasil penelitian ini
menggunakan algoritme Naive Bayes dan menghasilkan nilai akurasi sebesar 76,76% dengan
nilai AUC sebesar 0,824 yang berarti merupakan good classification.

Penelitian Diah Nurul Chasanah dengan judul Klasifikasi Kelayakan Siswa dalam
Menentukan Kelas Unggulan Menggunakan Algoritme K-Nearest Neighbor. Dari hasil akurasi
tertinggi dengan algoritme K-Nearest Neighbor untuk mengklasifikasi kelayakan siswa dalam
menentukan kelas unggulan terdapat pada nilai K=25. Hasil perhitungan manual terdapat pada
kategori Layak, sedangkan hasil perhitungan dengan RapidMiner pada nilai K=25 diperoleh
akurasi sebesar 95.05%, dan hasil dari google colaboratory pada nilai K=25 dengan nilai
akurasi sebesar 97,00%.

Penelitian Yusfina Susanti Ripka Igo dengan judul Klasifikasi Kelayakan Pemberian
Kredit Nasabah Bank Xyz Menggunakan Metode Algoritme C4.5 Dan Naive Bayes”. Tujuan dari
penelitian ini adalah untuk menentukan metode terbaik dalam klasifikasi kelayakan pemberian
kredit kepada nasabah selanjutnya pemilihan metode terbaik yang cocok untuk klasifikasi
pemberian kredit dengan akurasi tertinggi. Akurasi terbaik diperoleh dengan membandingkan
algoritme c4.5 dan naive Bayes. Hasil akurasi yang diperoleh algoritme C4.5 pada tiga
penguijian berturut-turut adalah 65,75%, 67,70%, 64,95%, sedangkan Naive Bayes memberikan
akurasi sebesar 64,72%, 66,67% dan 63,40%.

Berdasarkan beberapa penelitian sebelumnya yang telah dijelaskan, terdapat
kesamaan dalam klasifikasi kelayakan pemberian kredit perbankan. Penelitian ini bertujuan
untuk menentukan klasifikasi kelayakan pemberian kredit perbankan pada KPR dan untuk
mengetahui tingkat akurasi terbaik pada algoritme K-Nearest Neighbor dan Naive Bayes
melalui beberapa tahap pengujian.

3. Metodologi

Metodologi yang digunakan dalam penelitian ini yaitu CRISP-DM merupakan standar
untuk proses analitik perusahaan atau industri sebagai strategi pemecahan masalah dari
departemen industri [10]. CRISP-DM merupakan sebuah metode standar untuk
mengembangkan proyek data mining karena banyak yang menggunakan dalam
pengembangan data mining serta mempunyai gambaran beberapa siklus hidup [14].

1. Pemahaman Bisnis (Business Understanding)

Pada tahap pemahaman bisnis, akan mencari orientasi awal, tujuan dan strategi awal
dalam penelitian ini, dengan menentukan masalah bisnis dari penelitian klasifikasi kelayakan
pemberian kredit perbankan ini adalah menerapkan algoritme K-Nearest Neighbor dan Naive
Bayes untuk klasifikasi kelayakan pemberian kredit perbankan dan mengetahui tingkat akurasi
yang dihasilkan oleh algoritme K-Nearest Neighbor dan Naive Bayes dalam klasifikasi
kelayakan pemberian kredit perbankan.
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2.  Pemahaman Data (Data Understanding)

Pada tahap data understanding ini bertujuan untuk menganalisis data yang sudah
dikumpulkan. Sumber data pada penelitian ini diambil dari website Kaggle didalam data ini
terdapat 491 data training 123 data testing dan 10 atribut yang digunakan.

Bank Mandiri merupakan sebuah badan usaha milik negara yang memberikan
pinjaman uang kepada masyarakat bersifat produktif dalam menumbuhkan pertumbuhan
ekonomi rakyat untuk produksi dan sekaligus dalam membuka lowongan tenaga kerja atau
mengurangi pengangguran. Variabel kelayakan dalam proses penentuan calon nasabah dalam
pemberian kredit yaitu jenis usaha yang dilakukan minimal usaha sudah berjalan 2 tahun,
pendapatan atau omzet rata-rata per bulan dikurangi beban atau pengeluaran keseluruhan,
barang agunan atau jaminan yang di agunankan layak sertifikat tanah atau BPKB mobil atau
motor, tenor atau jangka waktu pinjaman kredit antara 1 tahun atau 12 — 60 bulan, limit
pinjaman kredit minmal 10 juta — 500 juta disesuaikan dengan jenis agunan, riwayat kredit yang
sudah dicek IDEB BI atau rekam jejak transaksi keuangan di semua lembaga perbankan
maupun non bank koperasi atau CU yg di ambil data keuangan dari bank indonesia pernah
kredit macet atau lancar [18].

Selanjutnya di Bank BNI salah satu badan usaha milik negara untuk membiayai
pinjaman kepada masyarakat wirausaha dan swasta dengan kriteria pemohon yakni KTP suami
atau istri, surat nikah, kartu keluarga, pekerjaan, surat keterangan kerja dan slip gaji, rekening
gaji 3 bulan terakhir, rekening koran 6 bulan terakhir, pinjaman, jangka waktu, legalitas usaha,
kualitas kredit bank, jaminan, pengalaman usaha, NPWP [19].

Bussines
Understanding

\J

Data Data
Preparation Understanding

A

A

Modelling = Evaluation

\ J

Deployment

Gambar 1 Metode CRISP-DM

Selanjutnya dataset tersebut diupload pada tahun 2018 berjudul Loan Prediction,
dataset berupa data training, testing dan 10 atribut yang digunakan serta kumpulan data cocok
untuk dipakai dalam penelitian ini karena atribut tersebut dalam dataset ini lengkap sehingga
memudahkan dalam klasifikasi kelayakan pemberian kredit perbankan pada KPR.

3. Pengolahan Data (Data Preparation)

Pada tahap pengolahan data memiliki tujuan untuk memperoleh data yang bagus
sehingga dapat menghasilkan hasil yang terbaik. Oleh karena itu, bagaimana mempersiapkan
data untuk langkah selanjutnya, yaitu data preprocessing. Preprocessing data dalam penelitian
ini adalah membersihkan data dengan mengecek missing value, mengecek drop duplicate,
handling outlier, menangani imbalance dan standarisasi data yang terdapat dalam dataset Loan
Prediction.
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Tabel 1 Sample Dataset
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Male Yes 2 No 3073 200 360 1 Urban Yes
Male Yes 0 No 2583 120 360 1 Urban Yes
Male No 0 No 6000 141 360 1 Urban Yes
Male | Yes | 3+ | No | 3036 | 158 360 1 | Semi | No
Urban
Male No 0 No 1853 114 360 1 Rural No

4. Pemodelan (Modeling)

Pada tahap pemodelan, penelitian juga melibatkan salah satu dari beberapa teknik data
mining dan teknik preprocessing. Teknik data mining yang digunakan adalah melakukan proses
algoritme K-Nearest Neighbors (K-NN) dan Naive Bayes. Perhitungan KNN dituliskan dengan
persamaan 1:

[P
dy = | K — %) &
\l i=1
Keterangan:
Xik = Sample Data / Data Training
Xik = Data Uji/ Testing
lj = Variabel Data
d = Jarak
p = Dimensi Data

Perhitungan Naive Bayes dituliskan dengan persamaan dibawabh ini (2):

P(X|HIP(H)
P(HIX) = P00 (2)
Keterangan:
X = data dengan class yang belum diketahui (feature)
H = hipotesis data X merupakan suatu class spesifik (kelas feature)
P(H|X) = probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X (posteriori probability)
P(H) = probabilitas hipotesis H kelas target (prior probability)
P(X|H) = probabilitas X berdasarkan kondisi hipotesis H
P(X) = probabilitas dari total data X

5. Evaluasi (Evaluation)

Pada tahap ini dilakukan mengevaluasi model yang diimplementasikan membahas
Business Understanding agar tidak ada proses yang tertinggal. Fase ini menggunakan data uji
(testing data) sebagai proses pengujian dan mengevaluasi model dengan menggunakan
confusion matrix. Selanjutnya jika model sudah sesuai dengan tujuan Business Understanding
yang dijelaskan di atas, maka tahap selanjutnya adalah deployment.

6. Penyebaran (Deployment)

Dalam tahapan ini, deployment dapat dilakukan dengan cara menyebarkan model
sehingga bisa dibaca dan diintegrasikan [18]. Dalam penelitian ini, tahap deployment yaitu
mengimplementasikan model yang telah dibangun kedalam sebuah website. Tahapannya
model akan disimpan menggunakan modul bernama Pickle, untuk melakukan integrasi antara
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model dan aplikasi berbasis web sebagai interface unuk model tersebut serta penulis akan
mengintegrasikan model yang telah disimpan kedalam bentuk format file .pkl menggunakan
Pickle, dan mengintegrasikannya kedalam aplikasi berbasis web menggunakan flask sebagai
micro web framework.

4. Hasil dan Pembahasan

Pada penelitian ini hasil dari implementasi sistem klasifikasi menggunakan metode K-
Nearest Neighbor (K-NN) Dan Naive Bayes pengujian ini menggunakan tingkat akurasi dan
evaluasi menggunakan confusion matrix.

4.1 Hasil Preprocessing

Tahapan preprocessing merupakan langkah setelah tahapan EDA, preprocessing
adalah proses untuk menyiapkan data sehingga bisa dilatih oleh model, tahap dari hasil
preporcessing dapat dilihat pada sub bab berikut ini.

1) Label Encode
Label Encode merupakan suatu proses dari machine learning data yang awalnya dari
numerik menjadi kata kategorik sehingga dapat diproses dalam data mining sehingga Label
Encode menjadi suatu proses langkah yang sangat penting. Jika pada tahapan Label encode
telah dilakukan maka tahap selanjutnya bisa ke modeling dan evaluasi model.

# Column Non-Null Count Dtype
8  Gender 589 non-null object
1 Married 611 non-null object
2 Dependents 589 non-null object
3 Self_ Employed 582 non-null object
4 ApplicantIncome 612 non-null float64
5 LoanAmount 582 non-null float64
6 Loan_Amount_Term 68@ non-null floaté4
7 Credit_History 564 non-null float64
8 property_Area 614 non-null object
<] Loan_Status 614 non-null object

Gambar 2 Label Encode

Diatas adalah gambar tipe data yang harus dilakukan label encode sehingga bisa
diproses oleh machine learning, dalam penelitian ini penulis melakukan label encode pada tipe
data object.

Data columns (total 18 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

<] Gender 614 non-null float64
1 Married 614 non-null float64
2 Dependents 614 non-null float64
3 Self_ Employed 614 non-null float64
4 ApplicantIncome 614 non-null float64
5 LoanAmount 614 non-null float64
6 Loan_Amount_Term 614 non-null float64
7 Credit_History 614 non-null float64
8 property_Area 614 non-null int32

9 Loan_Status 614 non-null int32

Gambar 3 Setelah Label Encode

Gambar 3 merupakan tipe data yang sudah dilakukan label encode sehingga bisa
diproses oleh machine learning.

2. Missing Value
Missing Value merupakan hilangnya beberapa data yang telah diperoleh dan saling
berkaitan dalam proses pembersihan sebelum nantinya akan dilakukan proses analisis dan
prediksi data sehingga data tersebut tehindar dari data yang kotor dan siap diolah.
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Gender 15
Married 3
Dependents 15
Self Employed 32
ApplicantIncome 2
LoanAmount 22
Loan_Amount_Term 14
Credit_History 5@
property_Area e
Loan_Status e

Gambar 4. Missing Value

Gambar diatas adalah daftar data yang terdapat Missing value, setelah melakukan
analisis terdapat Missing value pada data Gender, Married, Dependents, Self employed,
Aplicantincome, Loan Amount, Loan Amout Term, dan Credit History kemudian dilakukan
penanganan pada penelitian ini merubah data yang hilang pada data Dependents, Self
employed, Credit History menjadi data modus karena mengisi data dengan hasil yang sering
muncul, dan Aplicantincome, Loan Amount, Loan Amout Term menjadi data median agar data
tidak terpengaruh dengan nilai outlier, sedangkan Gender, Married menjadi data modus agar
tidak mempengaruhi hasil model.

Gender

Married
Dependents

Self Employed
ApplicantIncome
LoanAmount
Loan_Amount_Term
Credit_History
property_Area
Loan_Status

DO OO DO

Gambar 5 Menangani missing value

3. Data Duplicate
Data Duplicate seperti namanya yaitu data yang mirip atau set data mungkin terdiri dari
objek data yang ganda (duplikat), dalam mengolah hampir selalu terjadi duplikasi antara satu
data dengan yang lainnya.

Gender Married D Self ploy i L A Loan Term Credit History property Area Loan Status

Gambar 6 Data |

Gambar diatas adalah data yang tidak memiliki Data Duplicate, jika terdapat data
duplicate maka harus menangani dengan menghapus data yang duplikat dengan cara drop
duplicate.

4. Outlier
Outlier Merupakan suatu nilai yang signifikan yang frekuensinya tiba tiba tinggi dari yang
lain sehingga dapat mempengaruhi hasil dari sebuah model machine learning, biasanya untuk
menentukan suatu titik objek yang memiliki outlier merupakan khas individual tersendiri dalam
melakukan proses studi pada data.
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Gambar 7. Cek Outlier Aplicant Income

600

<
H !

400

Gambar 8 Cek Outlier Loan Amount

Gambar 8 merupakan proses pengecekan pada outlier di data Aplicant Income dan
Loan Amount menggunakan box plot, dari data tersebut bahwa banyak data outlier di fitur
Aplicant Income dan Loan Amount sehingga penulis melakukan penanganan pada Aplicant
Income dengan merubah data outlier menjadi nilai mean dari batas atas.

Applicantincome

Gambar 9 Mengatasi Outlier Aplicant Income

Gambar 9 merupakan hasil dari penanganan menggunakan nilai mean dari data atas
pada feature Aplicant Income dan untuk Loan Amount penulis tidak merubah apapun agar
tgidak merusak data.

5. Data Imbalance
Kelas yang tidak seimbang merupakan masalah umum dalam klasifikasi pembelajaran
mesin di mana terdapat rasio yang tidak proporsional di setiap kelas. Ketidakseimbangan kelas
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dapat ditemukan di berbagai bidang termasuk klasifikasi kelayakan pemberian kredit
perbankan.

Sebelum Oversampling
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Gambar 10 Sebelum mengatasi imbalance
Diatas merupakan plot label yang berisi tentang data layak atau tidak dari data diatas
bisa dilihat bahwa ada ketidakseimbangan data antara Label O dan 1 yang mana lebih banyak
data yang layak daripada data yang tidak layak.

Sesudah Oversampling
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Gambar 11 Sesudah mengatasi imbalance

Diatas adalah plot persebaran data label sesudah dilakukan penanganan data
imbalance dan penelitian ini menggunakan metode SMOTE yang termasuk dalam teknik
oversampling yaitu memperbanyak data minoritas sehingga data sintetis yang baru berdekatan
dengan data asli.

6. Standarisasi
Standarisasi menggunakan standar scaler merupakan suatu proses merubah nilai asal
data suatu variabel agar mudah dimengerti dan dibandingkan dengan data dari variabel lain
berdasarkan mean dan standar deviasi dan proses ini dilakukan untuk mencegah adanya data
yang memiliki nilai terlalu besar dibanding dengan nilai yang lain yang akan dapat
mengakibatkan proses training tidak sesuai keinginan.
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array([[ ©.48816023, ©.77559662, 1.33471037, ..., ©.30501141,
-2.01933146, ©.08844545],
[-2.21165568, -1.42569560, -8.77914328, ..., 0.30501141,
©.57839502, 1.36055451],
[-2.21165568, ©.77559662, -0.77914328, ..., 0.38501141,
©.57839502, 1.36055451],
[ ©.48816023, ©.77559662, -8.89646056, ..., 0.30501141,
©.57839502, 1.36055451],
[ ©.48816023, -1.42569569, -@.77914328, ..., -1.98183304,
0.04634477, ©.08844545],
[ ©.48816023, ©.77559662, ©.76221063, ..., 0.30501141,
-1.31578335, 1.36055451]])

Gambar 12 Hasil Standar Scaler

Diatas adalah hasil dari mengskalakan menggunakan standar scaler nilai variabel di
kurangi mean dari nilai variabel dan dibagi standar deviasi sehingga didapati hasil dari
perhitungan diatas, pada penelitian ini proses melakukan standar scaler yaitu pada pengujian
ketiga untuk melihat akurasi terbaik.

4.2 Pengujian Pertama

Pada pengujian pertama Naive Bayes melakukan preprocessing pada dataset yaitu
terdiri dari mengisi missing value, mengecek data duplikat, melakukan label encoding dan
mengatasi outlier.

Training Accuracy is:- 81.06 %

Testing Precision is:- 78.3 %
Testing Recall is:- 98.81 %

Gambar 13 Naive Bayes 1

Pada gambar pengujian pertama akurasi algoritme Naive Bayes cukup baik, data
training sebesar 81.06% dan data testing sebesar 80.49%.

Tabel 2 Confusion Matrix NB 1

Label Prediksi
Label 0 16 23
Aktual 1 1 83
0 1

Selanjutnya Pada pengujian pertama K-Nearest Neighbor dan menggunakan K = 10
melakukan preprocessing pada dataset yaitu terdiri dari mengisi missing value, mengecek data
duplikat, melakukan label encoding dan mengatasi outlier.

Pada gambar 14 pengujian pertama akurasi algoritme KNN cukup baik, data training
sebesar 68.02 % dan data testing sebesar 65.85 %.

Training Accuracy is:- 68.82 %

Testing Precision is:- 71.@ %
Testing Recall is:- 84.52 %

Gambar 14 KNN 1
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Tabel 3 Confusion Matrix KNN 1

Label Prediksi
Label 0 10 29
Aktual 1 13 71
0 1

4.3 Pengujian Kedua

Pada pengujian kedua Naive Bayes melakukan praprosesing pada dataset yaitu terdiri dari
mengisi missing value, mengecek data duplikat, melakukan label encoding, mengatasi outlier
dan mengatasi imbalance pada dataset menggunakan metode SMOTE.

Training Accuracy is:- 75.15 %

Testing Precision is:- 78.3 %
Testing Recall is:- ©8.81 %

Gambar 15 Naive Bayes 2

Pada gambar pengujian kedua akurasi pada algoritme Naive Bayes cukup baik, data
training sebesar 75.15 % dan data testing sebesar 80.49%.

Tabel 4 Confusion Matrix NB 2

Label Prediksi
Label 0 16 23
Aktual 1 1 83
0 1

Selanjutnya Pada pengujian kedua K-Nearest Neighbor dan menggunakan K = 10
melakukan preprocessing pada dataset yaitu terdiri dari mengisi missing value, mengecek data
duplikat, melakukan label encoding, mengatasi outlier dan mengatasi imbalance pada dataset
menggunakan metode SMOTE.

Training Accuracy is:- 67.01 %

Testing Precision is:- 64.81 %
Testing Recall is:- 41.67 %

Gambar 16 KNN 2

Pada gambar pengujian kedua akurasi algoritme KNN kurang baik dikarenakan
terjadinya perbedaan akurasi secara signifikan, data training sebesar 67.01 % dan data testing
sebesar 44.72 %.

Tabel 5 Confusion Matrix KNN 2

Label Prediksi
Label 0 20 19
Aktual 1 49 35
0 1

4.4 Pengujian Ketiga

Pada pengujian ketiga Naive Bayes melakukan preprocessing pada dataset yaitu terdiri
dari mengisi missing value, mengecek data duplikat, melakukan label encoding, mengatasi
outlier dan mengatasi imbalance pada label menggunakan metode SMOTE serta melakukan
standarisasi menggunakan standar scaler.
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Training Accuracy is:- 58.28 %

Testing Precision is:- 77.42 %
Testing Recall is:- 28.57 %

Gambar 17 Naive Bayes 3
Pada gambar pengujian ketiga akurasi pada algoritme Naive Bayes kurang baik
dikarenakan terjadinya perbedaan akurasi secara signifikan, data training sebesar 58.28 % dan
data testing sebesar 45.53%.

Tabel 6 Confusion Matrix NB 3

Label Prediksi
Label 0 32 7
Aktual 1 60 24
0 1

Selanjutnya Pada pengujian ketiga K-Nearest Neighbor dan menggunakan K = 10
melakukan preprocessing pada dataset yaitu terdiri dari mengisi missing value, mengecek data
duplikat, melakukan label encoding, mengatasi outlier, mengatasi imbalance pada label
menggunakan metode SMOTE serta melakukan standarisasi menggunakan standar scaler.

Training Accuracy is:- 80.92 %

Testing Precision is:- 806.85 %
Testing Recall is:- 99.48 %

Gambar 18 KNN 3

Pada gambar pengujian ketiga pada akurasi pada algoritme KNN cukup baik, data
training sebesar 80.92 % dan data testing sebesar 78.86 %.

Tabel 7 Confusion Matrix KNN 3

Label Prediksi
Label 0 21 18
Aktual 1 8 76
0 1

4.5 Pembahasan

Hasil Pengujian tingkat akurasi dapat dilihat perbandingan akurasi dari setiap pengujian
dan di pengujian pertama penelitian menggunakan algoritme Naive Bayes mendapatkan
performa akurasi data training 81.06% dan data testing 80.49% dari pengamatan tabel
confusion matrix score TP 83 dan TN 16 baik dalam memprediksi kelas 1 tetapi kurang baik
dalam memprediksi kelas 0, selanjutnya algoritme KNN K=10 mendapatkan performa akurasi
data training 68.02% dan data testing 65.85% serta mengalami penurunan akurasi dari hasil
Naive Bayes dari pengamatan tabel confusion matrix score TP 71 dan TN 10 baik dalam
memprediksi kelas 1 tetapi kurang baik dalam memprediksi kelas 0. Pengujian kedua setelah
penelitian  melakukan penyeimbangan data menggunakan metode SMOTE yaitu
memperbanyak data minoritas sehingga data sintetis yang baru berdekatan dengan data asli
dan peneliti menggunakan algoritme Naive Bayes mendapatkan performa akurasi data training
75.15% dan data testing 80.49% dari pengamatan tabel confusion matrix score TP 83 dan TN
16 baik dalam memprediksi kelas 1 tetapi kurang baik dalam memprediksi kelas 0, selanjutnya
algoritme KNN K=10 mendapatkan performa akurasi data training 67.01% dan data testing
44.72% pada KNN mengalami penurunan akurasi secara signifikan yang dapat menunjukan
adanya overfitting dikarekankan model terlalu menyesuaikan diri pada data training dan tidak
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dapat mengeneralisasi data testing dengan baik, dari pengamatan tabel confusion matrix score
TP 35 dan TN 20 kurang baik dalam memprediksi kelas 1 tetapi cukup baik dalam memprediksi
kelas 0. Pengujian ketiga penelitian melakukan penyeimbangan data menggunakan metode
SMOTE vyaitu memperbanyak data minoritas sehingga data sintetis yang baru berdekatan
dengan data asli. Penelitian ini mencoba melakukan standarisasi menggunakan standar scaler
dikarenakan untuk mengubah variabel ke skala yang sama untuk pembelajaran mesin sehingga
dapat meningkatkan kinerja algoritme dan peneliti menggunakan algoritme Naive Bayes
mendapatkan performa akurasi data training 58.28% dan data testing 45.53% pada Naive
Bayes mengalami penurunan akurasi secara signifikan yang dapat menunjukan adanya
overfitting dikarenakan model terlalu menyesuaikan diri pada data training dan tidak dapat
mengeneralisasi data testing dengan baik dari pengamatan tabel confusion matrix score TP 24
dan TN 32 kurang baik dalam memprediksi kelas 1 tetapi cukup baik dalam memprediksi kelas
0, selanjutnya algoritme KNN K=10 mendapatkan performa akurasi data training 80.92% dan
data testing 78.86%, dari pengamatan tabel confusion matrix score TP 76 dan TN 21 baik
dalam memprediksi kelas 1 dan cukup baik dalam memprediksi kelas 0, selanjutnya penelitian
ini mengambil pengujian ke 3 dari KNN sebagai akurasi terbaik.

5. Simpulan

Hasil dari penelitian yang dilakukan melalui beberapa tahapan mulai dari menangani
missing value, menangani outliers, mengecek duplicate melakukan label encoding, standarisasi
data menggunakan standar scaler, serta menangani data imbalance menggunakan metode
SMOTE. Penguijian Pertama dilakukan beberapa tahapan preprocessing mulai dari pengecekan
duplicate, menangani missing value, menangani outliers, melakukan label encoding. Pengujian
Kedua dilakukan beberapa tahapan preprocessing mulai dari pengecekan duplicate, menangani
missing value, menangani outliers, melakukan label encoding dan mengatasi data imbalance
menggunakan metode SMOTE. Pengujian Ketiga dilakukan beberapa tahapan preprocessing
mulai dari pengecekan duplicate, menangani missing value, menangani outliers, melakukan
label encoding, mengatasi data imbalance menggunakan metode SMOTE, dan melakukan
standarisasi menggunakan standar scaler.

Hasil dari pengujian algoritme Naive Bayes dan KNN serta tahapan model dievaluasi
untuk memeriksa pengaruh setiap tahap pada data terhadap kemampuan model dalam
memprediksi, metrik evaluasi yang digunakan berupa hasil confusion matrix. Terdapat hasil
terbaik yaitu pada algoritme KNN di pengujian ketiga dengan nilai K=10 dengan performa
akurasi data training 80.92% dan data testing 78.86% dan mendapatkan score confusion matrix
TP 76 dan TN 21.
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