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Abstrak

Pemberian kredit merupakan keputusan penting dalam industri perbankan yang
memerlukan analisis yang cermat terhadap risiko. Salah satu pendekatan yang
digunakan untuk menentukan kelayakan pemberian kredit adalah dengan
menggunakan algoritma Naive Bayes. Penelitian ini bertujuan untuk
mengimplementasikan algoritma Naive Bayes dalam mengevaluasi kelayakan
pemberian kredit berdasarkan data historis pelanggan serta mengetahui tingkat
akurasi model algoritma naive bayes untuk kelayakan pemberian kredit. Metode
penelitian yang digunakan adalah studi kasus dengan mengumpulkan data historis
kredit dart BUMDes dari desa Sidowarek selama satu tahun terakhir. Data yang
diperoleh meliputi variabel-variabel seperti pendapatan, riwayat pinjaman
sebelumnya, pekerjaan, dan faktor-faktor lain yang relevan. Hasil analisis
menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes mampu menangani kompleksitas
dalam data kelayakan kredit dengan baik. Dengan tingkat akurasi 93,33% dengan
presentasi class recall Layak 100,00% dan Tidak Layak 50,00% dengan nilai
masing-masing class precission prediksi Layak 92,86% dan Tidak 100,00%. model
ini dapat membantu BUMDes dalam membuat keputusan kredit yang lebih tepat
dan efisien. Sementara untuk evaluasi menggunakan ROC Curve untuk model
klasifikasi Naive Bayes Classifier nilai AUC adalah 0.913 dengan tingkat diagnosa
Excellent Classification.

Kata Kunci: Data Mining, Naive Bayes Classifier, Analisis Kredit

Journal of Composite Social Humanisme
ISSN: 3062-7389
Volume 1 Number 3 October 2024
Page: 35 - 48


https://ojs.shahida.or.id/index.php/jcsh/index

Analisis Penentuan Kredit Nasabah Pada Bumdes Menggunakan................
Journal of Composite Social Humanisme Volume 1 Number 3 October 2024

Abstract

Providing credit is an important decision in the banking industry that requires
careful analysis of risk. One approach used to determine the feasibility of granting
credit is to use the Naive Bayes algorithm. This research aims to implement the
Naive Bayes algorithm in evaluating the feasibility of granting credit based on
historical customer data and determining the level of accuracy of the Naive Bayes
algorithm model for the feasibility of granting credit. The research method used is
a case study by collecting historical credit data from BUMDes from Sidowarek
village over the past year. The data obtained includes variables such as income,
previous loan history, employment, and other relevant factors. The analysis results
show that the Naive Bayes algorithm is able to handle complexity in credit
worthiness data well. With an accuracy level of 93.33% with a class recall
presentation of Eligible 100.00% and Unfeasible 50.00% with the respective
prediction class precision values Appropriate 92.86% and Not 100.00%. This model
can help BUMDes make more precise and efficient credit decisions. Meanwhile, for
evaluation using the ROC Curve for the Naive Bayes Classifier classification
model, the AUC value is 0.913 with an Excellent Classification diagnosis level.

Keywords: Data Mining, Naive Bayes Classifier, Credit Analysis

PENDAHULUAN

Sebagai bagian dari upaya pengembangan ekonomi desa di Desa Sidowarek kecamatan
plemahan kabupaten Kediri ini, mengelola Badan Usaha Milik Desa (BUMDes) sebagai salah satu
sarana untuk meningkatkan kesejahteraan masyarakat melalui pemberian kredit kepada nasabah.
BUMDes berperan penting dalam mendukung perekonomian lokal dengan menyediakan akses
kredit untuk usaha mikro, petani, dan UMKM yang ada di desa. Namun, proses penentuan
kelayakan kredit bagi nasabah sering kali menjadi tantangan, terutama dalam menilai risiko dan
potensi pengembalian kredit secara objektif dan efisien.

Penilaian kredit yang akurat sangat penting untuk mengurangi risiko gagal bayar dan
memastikan keberlangsungan usaha BUMDes. Diera digital saat ini, penggunaan teknologi dan
algoritma untuk menganalisis data menjadi salah satu solusi yang menjanjikan. Salah satu
algoritma yang dapat digunakan untuk tujuan penelitian ini menggunakan teknik data mining
dengan menggunakan algoritma naive bayes, dan proses pengolahan data menggunakan aplikasi
rapidminer. Pemberian kredit pada nasabah adalah kegiatan rutin yang mempunyai resiko tinggi.
Dalam pelaksanaanya, kredit yang bermasalah (kredit macet) sering terjadi akibat analisis kredit
yang tidak hati-hati atau kurang cermat dalam proses pemberian kredit, maupun karakter nasabah

yang kurang baik. Untuk mencegah terjadinya kredit macet, seorang analisis kredit perbankan
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harus mampu mengambil keputusan yang tepat untuk menerima ataupun menolak pengajuan
kredit (Kurniawan dan Kristanto, 2016).

Pada penelitian sebelumnya dengan judul penelitian “Penerapan Algoritma Naive Bayes
untuk Penentuan Resiko Kredit Kepemilikan Kendaraan Bermotor” menggunakan metode Naive
bayes untuk penentuan resiko kredit kepemilikan kendaraan bermotor dengan data uji sebanyak
10 customer dengan menggunakan dua kelas. Klasifikasi dengan kelas Good Cust sebanyak 9
customer dan kelas Bad Cust sebanyak 1 customer. Pengujian data menggunakan metode Naive
Bayes berhasil menampilkan dua kelas dari hasil klasifikasi dengan persentase keakuratan sebesar
sebesar 90 %( Dendawijaya, Lukman. 2005).

Dalam skripsi ini, akan dilakukan analisis untuk mengkaji penerapan Algoritma Naive
Bayes dalam menentukan kelayakan kredit nasabah pada BUMDes Desa Sidowarek. Penelitian ini
diharapkan dapat memberikan kontribusi yang signifikan bagi pengembangan model penilaian
kredit agar lebih baik dan efisien, serta mendukung keberhasilan program pemberian kredit di
tingkat desa. Dengan demikian, diharapkan BUMDes dapat meningkatkan kualitas keputusan
kreditnya, meminimalisir risiko finansial, dan pada akhirnya berkontribusi pada pertumbuhan

ekonomi desa yang lebih berkelanjutan.

METODE PENELITIAN
Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah analisis deskriptif dengan data yang
diperoleh yaitu data kualitatif. Berikut adalah alur penelitian pada Gambar 1.1 yang digunakan

dalam metode pengumpulan data :

Identifikasi Masalah

¥
Studi Pustaka

I

[ ]
[ ]
[ Pengumpulan Data ]
[ ]
[ ]
[ ]

.

Analisa Data

:

Klasifikasi Maive Bayes

L

Pengujian

Gambar 1.1 Alur Penelitian
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1. Identifikasi Masalah

Dalam menentukan kelayakan kredit BUMDes desa Sidowarek maka penlis
mengidentifikasi beberapa masalah yang mungkin timbul seperti 22 Riwayat Kredit yang Terbatas.
BUMDes mungkin memiliki riwayat kredit yang terbatas atau tidak ada sama sekali, yang
membuat sulit bagi pemberi pinjaman untuk menilai kelayakan kredit dengan akurat.

Dalam menentukan kelayakan kredit BUMDes, pemberi pinjaman perlu
memperhitungkan semua faktor-faktor tersebut untuk memastikan bahwa pinjaman diberikan

dengan cara yang bertanggung jawab dan meminimalkan risiko kredit.

2. Studi Pustaka
Studi pustaka adalah proses yang melibatkan pencarian, pengumpulan, dan analisis
literatur yang relevan dan terkait dengan topik penelitian atau studi yang sedang dilakukan yaitu

penentuan kredit pada nasabah BUMDes dengan algoritma naive bayes.

3. Pengumpulan data
Analisis data untuk menentukan kelayakan kredit melibatkan pengumpulan,
pengolahan, dan evaluasi data yang relevan untuk mengidentifikasi kelayakan berdasarkan resiko
potensial dan kemampuan peminjam untuk membayar kembali pinjamanya. Metode pengumpulan
data untuk penentuan kelayakan pemberian kredit dapat dilakukan melalui penyusunan dan
wawancara kepada narasumber ataupun pengurus BUMDes desa Sidowarek yang sudah berdiri
sejak tahun 2022 di desa sidowarek dengan mengembangkan kredit untuk usaha mikro ataupun

pertanian.

4. Analisis Data

Salah satu aspek penting dari analisis kelayakan kredit adalah penilaian risiko kredit. Ini
melibatkan evaluasi risiko bahwa peminjam mungkin gagal membayar kembali pinjaman,
berdasarkan faktor-faktor seperti riwayat kredit, rasio utang, pendapatan, dan lainnya yang dapat
mempengaruhi kelayakan kredit kedepanya. Hasil analisis ini nantinya akan memberikan gambaran
yang jelas mengenai penentuan kredit kedepanya.

Hasil analisis ini nantinya akan memberikan gambaran yang jelas mengenai penentuan di
Bariklana Sidowarek. Informasi ini sangat 23 berharga bagi BUMDes sebagai pihak kreditur
sehingga dapat dipergunakan dalam proses pengambilan keputusan. Analisa data menggunakan
analisis deskriptif dengan data yang diperoleh yaitu data kualitatif. Data didapat bersadarkan data
dari anggota aktif koperasi sebanyak 100 data. Adapun pengolahan data dilakukan dengan model

klasifikasi. Anggota koperasi yang layak diberikan pinjaman mempunyai kriteria sebagai berikut :
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a. Usia tidak kurang dari 20 tahun dan tidak lebih dari 60 tahun
b. Disiplin melakukan angsuran perbulannya berdasarkan jatuh tempo
¢. Mempunyai penghasilan yang tetap
Berdasarkan analisis data yang dihasilkan, proses selanjutnya yaitu proses klasifikasi
data. Klasifikasi data dilakukan berdasarkan hasil dari analisis yang dilakukan mengenai kelayakan
pemberian kredit kepada nasabah BUMDes Bariklana. Adapun kriteria yang digunakan yaitu empat
kriteria, sebagai berikut :
a. Umur
b. Kedisiplinan
c. Penghasilan
d. Jumlah pinjaman

e. pekerjaan

5. Klasifikasi Naive Bayes
langkah-langkah umum dalam menggunakan klasifikasi Naive Bayes untuk menentukan
kelayakan kredit:
a. Pembentukan Data Latih
Data diklasifikasikan menjadi dua kelompok, yaitu data latih dan data uji. Data latih
digunakan untuk melatih model Naive Bayes, sedangkan data uji digunakan untuk menguji
kinerja model.
b. Preprocessing Data
Untuk pengumpulan data menentukan kelayakan kredit menggunakan algoiritma naive
bayes, langkah-langkah sebagai berikut:

1) Pertama, data pelanggan tentang kelancaran kredit dikumpulkan beserta data lain yang
mempengaruhi kelancaran kredit tersebut melalui wawancara dengan pihak kreditur
BUMDes.

2) Setelah data terkumpul, langkah selanjutnya adalah praproses data. Yaitu dengan mengubah
variabel data yang tidak bisa terbaca . Machine learning hanya dapat dilakukan pada data
berupa numerik. Berarti data pada kolom yang tidak numeric diubah ke dalam bentuk numeric.
Misalnya, status bayar dapat diubah menjadi kode numerik dapat diwakili sebagai variabel
biner (misalnya, 1 untuk "Layak" dan 0 untuk "Tidak").

3) Dengan demikian, langkah-langkah ini membentuk dasar bagi pemahaman lebih lanjut

tentang menentukan kelayakan kredit menggunakan algoritma naive bayes.
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C.

6.

Pelatihan Model Naive Bayes
Pada Tahap ini dilakukan perhitungan data sampel menggunakan Algoritma Naive Bayes
untuk menganalisis kelayakan kredit. Untuk menghitung nilai entropy digunakan rumus seperti
pada persamaan (1),(Sandag 2020).
P(X/H). P(H)

PHIX)= — (1)
P(X)

Keterangan :

X : Data dengan class yang belum diketahui

H : Hipotesis data X merupakan suatu class spesifik

P(H|X) : Probabilitas hipotesis H berdasar kondisi X (posteriori probability)

P(H) : Probabilitas hipotesis H (prior probability)

P(X|H) : Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis H P(X) : Probabilitas X

Pengujian Model dengan Naive Bayes

Pengujian dengan algoritma Naive Bayes di RapidMiner melibatkan beberapa langkah

yang mencakup pemrosesan data, konfigurasi model, pengujian model, dan evaluasi kinerja.

pengujian model menggunakan algoritma Naive Bayes dalam RapidMiner akan melibatkan

beberapa langkah penting untuk mengevaluasi kinerja model:

a.

Impor Dataset: Buka RapidMiner Studio dan impor dataset yang berisi riwayat kredit pada
BUMDes Bariklana.

. Transformasi Teks ke Representasi Numerik: Gunakan operator seperti "Generate Attributes"

atau "Word Vector" untuk mengubah teks menjadi representasi numerik,

. Naive Bayes Operator: Tambahkan operator "Naive Bayes" ke dalam proses.

. Pembagian Data: Gunakan operator "Split Data" untuk membagi dataset menjadi set pelatihan

dan set pengujian.

Pelatihan Model: Hubungkan operator "Naive Bayes dengan data pelatihan untuk melatih model.
Pengujian Model: Hubungkan operator "Naive Bayes" untuk melakukan prediksi pada data
pengujian menggunakan model yang telah dilatih.

Evaluasi Performa: Tambahkan operator "Performance" untuk mengevaluasi performa model

Naive Bayes. Anda dapat menggunakan metrik seperti akurasi, presisi, recall, F1-score, dll.

HASIL PENELITTIAN

Hasil Pengumpulan Data

Pengambilan data kredit yang telah berjalan BUMDes Bariklana dilakukan secara manual

menggunakan Microsoft excel dengan memasukkan beberapa data yang akan digunakan dalam
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menentukan keputusan. Untuk perhitungan manual dapat di tentukan atribut untuk menentukan layak

atau tidaknya customer diberikan kredit menjadi 4 atribut yaitu jenis kelamin, penghasilan, pekerjaan,

dan 1 label target yaitu status. Adapun keteranganya seperti pada table 1.1 berikut.

Tabel 1.1 Keterangan variabel data

Varibel Tipe Keterangan

X1(jenis kelamin) Kelas Laki-Laki (L), Perempuan (P)

X2 (pekerjaan) Kelas Wiraswasta, Karyawan, Petani

X3 (usia) Kelas 20 - 45 =Muda, 46 - 60 = Tua

X4 (jumlah pinjaman)  Kelas 1000000-2000000 = rendah , 2000000-
3000000 = sedang, 3000000-5000000 =
Tinggi

XS5 (kedisiplinan) Kelas tidak menunggak = baik menunggak lunas =
cukup baik masih menunggak = kurang baik

X6 (penghasilan) Kelas 1-1,5jt = Rendah, 1,6-3jt = Sedang, >3jt =
Tinggi

X4 (status) Label Layak dan Tidak

Hasil pengumpulan data training untuk analisis menggunakan algoritma naive bayes didapati

80 data seperti pada Tabel 1.2 dibawah ini:

Tabel 1.2 Data Training

Jumlah
No Nama JK Usia Pekerjaan  Pinjaman Kedisiplinan Penghasilan Status
1  Hadi L Muda Petani rendah baik rendah Layak
2 Purwiyanto L tua Petani rendah baik rendah Layak
3 Irfan L Muda Karyawan rendah baik sedang Layak
4  Ani P tua PNS rendah baik Tinggi Layak
5 Imamnur L Muda Petani rendah baik sedang Layak
6 Atk P Muda Petani rendah cukup baik  sedang Layak
7  Rajak L tua Petani rendah baik sedang Layak
8  Legini P Muda Petani rendah cukup baik  sedang Layak
9 EndangAri P Muda Petani rendah baik rendah Layak
10 Puji P tua Petani rendah cukup baik  rendah Tidak
11 Urf P  Muda Wiraswasta rendah baik sedang Layak
80 Sukarim L tua Petani rendah baik sedang Layak
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Pembahasan
1. Implementasi Algoritma Naive Bayes
Dataset yang digunakan sebagai data training adalah sebanyak 80 data yang diambil dari
data pengajuan kredit terdahulu yang sudah ditentukan kelayakannya. Sedangkan untuk data testing
yang akan ditentukan kelayakannya berjumlah 20 data.
a. Menghitung Probabilitas Kelas
Tahap perhitungan dengan metode Naive Bayes adalah dengan mencari probabilitas
dari setiap kelas. Untuk mengajukan kredit akan ditentukan 2 kelas yaitu “Layak” dan “Tidak”.
Cara perhitunganya yaitu mencari jumlah data yang “Layak” dan “Tidak” dari total keseluruhan
data training, lalu membanginya dengan total keseluruhan data . Hasil perhitungan tersebut
dapat dilihat pada Tabel 1.3 berikut.
Tabel 1.3 Menentukan Probabilitas Kelas

Kelas
Layak Tidak
73/80 7/80
0,9125 0,0875

b. Menghitung Probabilitas Masing-masing Atribut
Mencari probabilitas suatu atribut adalah dengan membandingkan atribut dari data
testing dengan atribut dari data training, kemudian bagi dengan probabilitas kelas layak. Begitu

juga dengan mencari probabilitas untuk kelas tidak layak. Berikut perhitunganya pada tabel 1.4.

Tabel 1.4 probabilitas jenis kelamin

JK Layak Tidak Layak Tidak
L 42 5 0,575342 0,714286
P 32 1 0,438356 0,142857

c. Atribut Usia
Berisi usia dari nasabah, untuk kelengkapan dan jumlah data ada pada Tabel 1.5
dibawah diketahui bahwa probabilitas usia Muda dengan status layak sebesar 0,712329 dan tidak
layak sebesar 0,714286 dan usia tua dengan status layak sebesar 0,30137 dan tidak layak sebesar
0,142857.
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Tabel 1.5 probabilitas Usia

Usia Kategori Layak  Tidak Layak Tidak
25-45 Muda 52 5 0,712329 0,714286
46 —-60 Tua 22 1 0,30137 0,142857

d. Atribut Pekerjaan
Berisi status pekerjaan dari nasabah, untuk kelengkapan dan jumlah data ada pada
Tabel 1.6 dibawah diketahui bahwa probabilitas pekerjaan PNS dengan status layak sebesar
0,013699 dan tidak layak sebesar 0,142857 , probabilitas pekerjaan petani dengan status layak
sebesar 0,780822 dan tidak layak sebesar 0,571429, probabilitas pekerjaan Karyawan dengan
status layak sebesar 0,136986 dan tidak layak sebesar 0,142857, dan probabilitas pekerjaan
wiraswasta dengan status layak sebesar 0,068493 dan tidak layak sebesar 0,142857.

Tabel 1.6 Probabilitas Pekerjaan

Pekerjaan Layak  Tidak  Layak Tidak

PNS 1 1 0,013699 0,142857
Petani 57 4 0,780822 0,571429
Karyawan 10 1 0,136986 0,142857
Wiraswasta 5 1 0,068493 0,142857

e. Atribut Jumlah Pinjaman
Berisi status jumlah pinjaman dari nasabah, untuk kelengkapan dan jumlah data ada pada
Tabel 1.7 dibawah diketahui bahwa probalitas jumlah pinjaman rendah dengan status layak sebesar
0,931507 dan tidak layak sebesar 0,571429, probabilitas jumlah pinjaman sedang dengan status layak
sebesar 0,054795 dan tidak layak sebesar 0,285714, dan probalitas jumlah pinjaman tinggi dengan
status layak sebesar 0,013699 dan tidak layak sebesar 0,142857.
Tabel 1.7 Probabilitas Jumlah pinjaman

Jumlah Pinjaman = Kategori ~ Layak Tidak Layak Tidak

1000000-2000000  rendah 68 4 0,931507 0,571429
2000000-3000000  sedang 4 2 0,054795 0,285714
3000000-5000000 Tinggi 1 1 0,013699 0,142857

f. Atribut Kedisiplinan
Berisi status kedisiplinan dari nasabah, untuk kelengkapan dan jumlah data ada pada
Tabel 1.7 dibawah diketahui bahwa probabilitas kedisiplinan baik dengan status layak sebesar
0,561644 dan tidak layak sebesar 0, probabilitas kedisiplinan cukup baik dengan status layak
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sebesar 0,424658 dan tidak layak sebesar 0,142857, dan probalitas kedisiplinan kurang baik

dengan status layak sebesar 0,013699 dan tidak layak sebesar 0,857143.

Tabel 1.7 Probabilitas Kedisiplinan

Kedisiplinan Kategori Layak Tidak Layak Tidak
tidak menunggak baik 41 0 0,561644 0
menunggak lunas  cukup baik 31 1 0,424658 0,142857
masih menunggak  kurang baik 1 6 0,013699 0,857143

g. Atribut Penghasilan

Berisi status penghasilan dari nasabah, untuk kelengkapan dan jumlah data ada pada Tabel

1.8 ini diketahui bahwa probabilitas penghasilan rendah dengan status layak sebesar 0,506849

dan tidak layak sebesar 0,285714, probabilitas penghasilan sedang dengan status layak sebesar

0,369863 dan tidak layak sebesar 0,428571, dan probalitas penghasilan tinggi dengan status layak

sebesar 0,136986 dan tidak layak sebesar 0,142857.
Tabel 1.8 Probabilitas Penghasilan

Penghasilan Kategori Layak Tidak Layak Tidak

1-1,5jt Rendah 37 2 0,506849  0,285714
1,6-3;t Sedang 27 3 0,369863  0,428571
>3t Tinggi 10 1 0,136986  0,142857

h. Menghitung Probabilitas Posterior

Menghitung probabilitas Prior untuk menentukan class terhadap kasus baru, dengan cara

terlebih dahulu menghitung Probabilitas Posteriornya. Berikut penjelasan probabilitas posterior

pada tabel 1.9 untuk menghitung kasus baru yang ditemukan.

Tabel 1.9 Menghitung Probabilitas Posterior

Data (X) P(X|O)

Atribut Nilai (Value) Layak Tidak

Jenis kelamin L 0,575342 0,714286
Usia Muda 0,712329 0,714286
Pekerjaan Petani 0,780822 0,571429
Jumlah pinjaman  Rendah 0,931507 0,571429
kedisiplinan Cukup Baik 0,424658 0,142857
Penghasilan Rendah 0,506849 0,285714

* P(X]| Kredit = Lancar) = P(Jenis kelamin = L | P(X]| Kredit = Lancar) = P(Usia = Muda |
Kredit = Lancar) * P(Pekerjaan = Petani | Kredit = Lancar)* P(Jumlah Pinjaman = Rendah
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| Kredit = Lancar)* P( Kedisiplinan = Cukup Baik | Kredit = Lancar)* P(Penghasilan |
Rendah | Kredit = Lancar)
=0,575342%*0,712329*0,780822*0,931507*0,424658*0,506849 = 0,064159766

* P(X]| Kredit = Tidak) = P(Jenis kelamin = L | P(X]| Kredit = Tidak) = P(Usia = Muda | Kredit
= Tidak) * P(Pekerjaan = Petani | Kredit = Tidak)* P(Jumlah Pinjaman = Rendah | Kredit =
Tidak)* P( Kedisiplinan = Cukup Baik | Kredit = Tidak)* P(Penghasilan | Rendah | Kredit
= Tidak)
=0,714286*0,714286*0,571429*0,571429*0,142857*0,285714 = 0,00679989

Setelah dilakukan proses perhitungan nilai probabilitas terhadap data testing hasil diapatkan
yaitu (P(X|Kredit = “Layak”) mendapatkan nilai probablitias 0,064159766 sedangkan yaitu
(P(X|Kredit = “Tidak”) mendapatkan nilai probablitias 0,00679989. Dari hasil prediksi perhitungan
diketahui bahwa nilai probabilitas tertinggi ada pada kelas/label (P/Y= Layak), maka dapat di

simpulkan bahwa status calon customer kredit tersebut termasuk golongan “Layak”.

2. Hasil Pengujian Model

Pengujian Ini dilakukan untuk mengetahui seberapa baik metode Naive Bayes Classifier
menggunakan software RapidMiner untuk melakukan pengujian. Pengujian dilakukan dengan
menggunakan 100 Data Training dan 30 sampel data testing.

a. Proses pengujian
Pada gambar 1.2 menunjukan bahwa proses pengujian ditambahkan operator apply model
dan performance. Operator apply model digunakan untuk menerapkan model pada data testing
yang telah dilatih sebelumnya meggunakan Data Training. Operator apply model bertujuan untuk
mendapatkan prediksi pada data testing dan hasil dari apply model diteruskan ke operator

performance untuk dilakukan pengujian tingkat akurasinya.

Retrieve Data testing Naive Bayes Performance

1 |
F out [ (J tra mod [} (] lab % per !r\ res
v { | res

exal) \i per exa i\)

inp

v ‘
¢ | v |

|

Retrieve data training '] o
- lo [

out { ‘/*7‘

C

v ‘

Gambar 1.2 Desain Proses pengujian Rapidminer

b. Tingkat Akurasi Model
Jumlah True Positive (TP) adalah 25 record diklasifikasikan sebagai kredit Layak dan
False Negative (FN) sebanyak 2 record diklasifikasikan sebagai kredit Tidak Layak, tetapi kredit
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Tidak Layak Berikutnya juga 2 record untuk True Negative (TN) diklasifikasikan sebagai kredit

Tidak layak, dan O record False Positive (FP) diklasifikasikan sebagai kredit Layak tetapi kredit

tidak layak. Pada Gambar 1.3 tersebut menunjukan bahwa, tingkat akurasi dengan menggunakan

algortima Naive Bayes Classifier adalah sebesar 93,33% dengan presentasi class recall Layak

100,00% dan Tidak Layak 50,00% dengan nilai masing-masing class precission prediksi Layak
92,86% dan Tidak 100,00%.

accuracy: 93.33%

pred. Layak
pred. Tidak

class recall

c. Evaluasi ROC Curve

true Layak true Tidak class precision
26 2 92.86%
0 2 100.00%

100.00% 50.00%

Gambar 1.3 Tingkat Akurasi Naive Bayaes

Grafik ROC dari Gambar 1.4 dapat diketahui bahwa nilai AUC (Area Under Cover) sebesar

0.915 dengan nilai akurasi Excellent Classification.

AUC (optimistic): 0.913 (positive class: Tidak)

——ROC ==ROC (Thresholds)

1054

1.00 {
0951
0.90

0.30 035 0.40 0.4 050 055 060 065 0.7¢ 075 0.80 085 090 095 1.00 1.05

Gambar 1.4 ROC Curve

Hasil penelitian untuk nilai akurasi algoritma klasifikasi Naive Bayes Classifier adalah

93,33%, Sementara untuk evaluasi menggunakan ROC Curve untuk model klasifikasi Naive Bayes

Classifier nilai AUC adalah 0.913 dengan tingkat diagnosa Excellent Classification.

SIMPULAN

Berdasarkan uraian dan pembahasan pada bab di atas, maka dapat disimpulkan bahwa :

1.

Melalui proses pengumpulan data, pembentukan data latih, dan pelatihan model Naive Bayes,

penelitian ini berhasil menghasilkan model yang mampu memprediksi kelayakan kredit dengan
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akurasi yang memuaskan . Pengujian manual yang menggunakan 80 data training dan 1 data
testing dengan hasil probabilitas tertinggi yaitu pada kelas/label (P/Y=Layak) yang menunjukkan
bahwa pelanggan tersebut layak untuk menerima kredit selanjutnya.

Hasil analisis pengujian model menggunakan rapidminer menunjukkan bahwa algoritma Naive
Bayes mampu menangani kompleksitas dalam data kelayakan kredit dengan baik. Dengan
tingkat akurasi sebesar 93,33% dengan presentasi class recall Layak 100,00% dan Tidak Layak
50,00% dengan nilai masingmasing class precission prediksi Layak 92,86% dan Tidak 100,00%.
Sementara untuk evaluasi menggunakan ROC Curve untuk model klasifikasi Naive Bayes

Classifier nilai AUC adalah 0.913 dengan tingkat diagnosa Excellent Classification.
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