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INTISARI

Pemberian  kredit merupakan salah satu  penawaran  bank yang
ditawarkan kepada nasabah, namun pemberian kredit kepada nasabah yang tidak
tepat dapat menimbulkan permasalahan seperti nasabah vang tidak membayar
angsuran tepat wakiu bahkan menunda sampai beberapa bulan pembayaran
angsuran hingga terjadinya kredit macet sehingga hal ini dapat merugikan pihak
bank. Oleh karena itu. dalam penelitian ini akan melakukan komparasi metode
untuk mengetahui metode IIjEIJ.'L[I yang terbaik dalam melakukan klasifikasi
kelayakan penerimaan _m ok Hasil penelitian. diharaspakan  dapat
dijadikan bahan ; phgr, bank dalam upaya pemilihan nasabah
kredit bank. Dalam perelitian ini ﬁ:nmuuhn dataset dani WCT Machine
Learning EW mm ﬂuﬂbﬂ\'ﬂ.ﬂu keredit umlah
IO, Dat dﬂakukmmm mebngmﬂmmmﬂﬁn*ﬂh

denga \g-masin dnmyalmdammmm:iamrry

akcan yaitu Layak dan
]ﬁhm pm'lltla.n i mngm'ipiﬂmntﬁ.s:lkml m dlﬁ mining
menggunakan ke kerja CRISP-DM dan menggunakan Em!ﬁﬁl.

Python. Dani evaluasi menggunakan comfusion matriv mendapatkan
nilai akurasi I@h& pada algoritma rasdom fores: yaitu 82, '}2“5, m
sebesar ELH'.“;. reeall sebesar $292% dan flscore sebesar 80.83%

Sa:h#m_, : ﬁﬂ'hmﬂ ENN mendapatkan nilai wccwracy sebesar E,_m
esar B0.55%. recall sebesar 82.28% dan [l-rcore sebesar 79.97%.

Berdasarkan hasil evaluasi tersebut bahwa algnﬁtﬂiﬁ Mm - .
KNN dalum

mend:l;ﬁﬁm akurasi terbaik dibandingkan  dengan n.w
mengkl.ﬁﬁnm kelayakan penerimaan kredit bank.

Kata kuntl_mmr (red

xvil



ABSTRACT

Providing credit is one of the bank offers offered to castomers, but extending
credil fo cusiomers who are not appropriale can cause problems such as cusfomers
wie do not pay installments on time and even delay payment of installments for
severel months wntil bad credit occurs so that this can be detrimental fo the bank,
Therefore, in thix study a comparative method will be carried out to find out which
meﬂhﬂdhtﬁebeﬂhcfmyﬁlmgﬂﬂ:mmﬁhmnqﬁmmﬁrmdum It is hoped
M!ﬁ!rmfmcj'&zmmﬁmbeu!ﬂ i _ﬁrmﬂﬁrﬂfﬁn!{p!ﬁe
; v uxinmg a detasei from




BABI1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Bank merupakan perusshaan vang memiliki data yang besar yang tersimpan

Artificial Neural Network (ANN), Regresi, Suppoart Vector Machine, Random
Forest dan K-Nearest Neightor (KNN) don metede lainnya (Maulidah, Gata,
Aulianita, & Agustyaningrum. 2020). Penggunaan metode klasifikasi dalam
penelitian ini yaitu metode K-Nearest Neighbor (KNN) dan Randam Forest. KNN



merupakan metode yang terawasi dimana hasil dan uji data yang baru
diklasifikasikan berdasarkan kelas mayoritas. Akan tetapi, terdapat permasalahan
pada KNN vaitu perolehan nilai akurasi yang cenderung lebih rendsh dibanding
metode klasifikasi lainnya. Hal ini dibuktikan oleh penelitian terdahulu yang
dilakukan oleh (Ginting, Lydia. & Zamzami. 2021 ) dengan mendapatkan akurasi
KNN lebih rendah yaitu sebesar 66,35%. Selamatu. hal ini juga dibuktikan oleh
penelitian sebelumnya yang dilakukan q{ﬁ{ﬁt&n@lh, Lubis, & Erwansyah,
2022} dengan menghasilkan akurasi KNN lebih rendah Jdibanding dengan akurasi
random fopest yaitu tingkat akurasi KNN scbesar 76.78% dan sandem forest
sebesar 86,56% pado klasifikesi pengobaton kutil. Festure selection merupakan

salah satt teknik yang sangat penting serta sering dipakai pada pre-processing. Pada
tekmik inhmpmglmgnn jumlsh fitur yang terlibat agar dopat menentulkan
kelas target dengan carn mengurangi fitur yang tidok sesuai dan data yang
berlchihan Metode PCA digunskan karena cukup cfesien dapat mengatas:
multikolineritas toy hubungan kuat sntars dua variable atau lebih di berbagai
kondisi dan dapat menghapuskan korelasi diantara varisble bebas sehingga fidak
{Aini et al. 2022). Penggunsan seleksi fitr Metode PCA terbukti dapat
meningkatkan hasil Akurasi pada slgoritma KN yang di buktikan oleh (Aini et al.
2022) yang menghasilkan akurasi paling tinggi sebesar 99,64% untuk Prediksi
Hasil Produksi Agrikultur pada Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN). Oleh

kearena itu. dalam penelittan mi akan melakukan percobaan menggunakan algoritma

KNN dan Random Forest dengan menerapkan Feature selection PCA dalam



mengklasifikasi kelayakan penerimaan kredit bank untuk mengetahui performa dan
Random Forest dan KNN dengan dataset vang digunakan dani UCl Machine
Learning Repository. UCl Muchine Learming Repository merupakan kumpulan
database, teori domain, dan generstor data yang digunakan oleh komumitas
machine learning untuk menganalisis secara empins algoritma machine fearming
(Ubaedi & Djaksana, 2012). Pada studi ini datasetyang digunakan dalam studi ini
berasal dari bank penting (penerbit uang tunai dan kartu kredit) di Taiwan yang
dikumpulkan oleh I-Cheng Yen (2016) yang terdirt dari 20998 entri data, dibagi
menjadi kelas "Dibayarkan® sebanyak 6,636 data dan "Tidak Dibayarkan” sebanyak
nmen'%hhhg:nk.

Dun uraian distas. dalam penelitian ini melakukan komparasi metode
kredit bank. Alssan menggunakan metode Random Forest yaitu menghasilkan
akurasi yang l¢hih tinggi dari metode lain, dspat mengatasi data dalam jumiah yang
besar secams efisien, don tidak terdopat pemangkasan wvariabel seperti pada
algoritma pohon kiasifikasi tunggal (Ramadhan, Susetyo, & Indahwati, 2019).
Sedangkan, metode KNN yaitn dapat menghasilkan data yang lebih akurat dan
efektif apabila memliki frainimg data yang cukup besar (Rahardja. Juardi, & Agung,
2019). Selain itu, alasan lain pemilihan algoritma KNN dan ramdom forest adalah
pada penelitian-penelitian yang telah dijelaskan algoritma Random Forest dan KNN
dapat mengeksplorasi tipe data dengan bentuk numenk maupun kategonk.

Semetara itu alasan laimnya pada algontma Random forest dan KNN, melewati



tahapan evalussi. Dimana tahapan evaluasi yang digunakan menggunakan
confusion matrix dan mode K-fold cross validation. Confusion matriv akan
menghasilkan nilai accursey, precision, recall dan f1-score dari algoritma Randaom
Forest dan KNN, sedangkan model K-Fold Cross Validation menghasilkan
memperkirakan seberapa akurat sebuah model predikiif ketika dijalankan dalam
praktiknya. Algoritma randam forest dan KNN.dapat dikatakan apple 10 apple
karena kedua algoritma tersebiit sering digunakan pada ka

Neighbar (KN
berikut:

|. Bagaimana hasil yang diperoleh Principal Companent Analysis (PCA) pada
Klasifikasi kelayakan penerimaan kredit?

2. Bagaimana tingkat akurasi algoritma Random Forest dan KNN dalam

mengklasifikasikan kelayakan penerimaan kredit bank?



1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah digunakan untuk memfokuskan penelitian. Dalam penelitian
ini terdapat batasan masalah sebagai berikut:
I. Penelitian ini difokuskan pada penggunaan algoritma Random Forest dan K-
Nearext Neighbor (KNN) dalam

6. Dataset yang dipunakan memiliki 29.998 data dan terdiri dari 2 cfaxr dengan
nama class vaitu “Y* serta terdiri dari class “Dibayarkan” memiliki 6.636
data, dan pada class “Tidak dibayarkan” memiliki 23.364 data.



7. Evaluasi yang digunakan yaitu Confision matriv dan K-flod Cross validation

1.4 Tujuan Penelitian

2. Manfaat bagi akademisi:
Penelitian ini dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan ilmu
pengetahuan, khususnya thlnmbid‘mg machine learning dan aplikasinya



dalam industri perbankan. Selain itu, hasil penelitian ini juga dapat menjadi
bahan referensi bagi peneliti selanjuinya yang ingin melukukan penelitian
terkait penggunaan algoritma machine learning dalam industri perbankan.
3. Manfuat bagi masyarakat:
Dengan menggunakan algoritma machine learning yang lebih akurat dalam




BABII
TINJAUAN PUSTAKA

L1 Tinjanan Pustaka

Tinjauan pustaka merupakan pembahasan terkait penelitian terdahulu yang

algoritma seleksi fitur diantaranya Mutwal Iaformation, Forward Selection,
Backward, dan Recwrsive Elimination. Data yang digunakan adaloh data
penerimaan 8PP mahasiswa dari tahun 2019 - 202] dengan teknik pembagian data
menggunakan metode 5-fold cross validation. Dalam penelitian tersebut



menggungkan algoritma K-Nearest Neighbor, Naive Bayes, C4.5, Random foresi,
dan Logistic Regression. Hasil penelitian menunjukkan algoritma klasifikasi yang
memiliki skurasi tertinggi terdapat pada random foresi dan C4.5 dengan nilai
akurasi sebesar 62,6%, precision 63%, recall 63% dan fl-score 61% (Siswa &
Wibowo, 2023).

Berbeda dengan penelitian yang dilakukan gleh Ryan Bagus Wicaksono, Suci
Aulia, Sugondo Hadiyoso, Baibang Hidayat melakukan kfusifikasi tinggi dan berat
manusia berdasarkan jejak kaki menggunakan metode gabor wavelel dan KNN.
Mengidentifikasi tinggi dan berat badan biasanya dilakukan secars manual
menggunakan timbangan dan alat ukur tinggi badan. Namun, masalah sering
dilemuiﬁi Eﬁﬁ_mbﬂh seseorang terpisah satu sama lain. mhm ﬂu untuk
memperkirakan berat dan tingpi badan adalah dengan mngukm‘pﬂﬂﬂghii ]
Hasil terbaik dari sistem yang diusulkan adalsh skurasi 75% dengan pechitungan
wakiu 8,92 detik (Wicaksono, Aulin, Hadivoso, & Hidayat, 2022),

Penerapan metode KNN juga dapat diterapkan pads. identifiksi unsur hora
tanaman jagung seperti vang dilakukan oleh Bain Khusnul Khotimah. Tanaman
jagung mermii ir-cir berp gejola pengifatan bai dengan erusakin batang
daum, tongkni'_m adn I? ﬁ'ﬁlpﬂgmm membangun sistem
diagnostik menggunakan metode KNN. Studi ini menggunakan KNN dengan
perhitungan jarak minkowski dengan mmfé&uaﬁmn pei.'liﬁuhnn nilai K untuk
menghasilkan yang terbaik pertunjukan. Hasil kinerja akhir dibandingkan dengan
melode Naive Baves (NB), Hasil pengujian penelitian mengmmakan K = 7

mendapatkan akurasi sebesar 92.40%, sedangkan pada Nafve Bayes menggunakan



uji k-fold cross validation dengan k=9 mendapatkan akurasi 92.29%. Metode
klasifikusi KNN memiliki akurasi yang lebih baik daripada metode klasifikasi
Naive Bayes karena algoritma parametrik yang digunakan, vang mengasumsikan
bahwa setiap atribut data independen, ini jarang terjodi properti di dunia nyata
(Khotimah, 2022).

Penelitian lain melakukan komparosi e machine learning dilakukan

o -._- fitikukan dlch
Budi Prasojoa, Emy Haryatmi melakukan analisa kelayakan pemberian kredit
dengin mengguiakan algoritma Rondom Forest. Dataset yang diginaken dalam

penelitian didapat dan machine learning repositary yaitu german credit data yang



disediakan dan Professor Dr. Hans Hofmann Institut Mur Statistik und
"Dkonometrie Universit"at Hamburg. Varabel yang dianalisa yaitu V1 sampai
dengan V20 dilakukan menggunaksn perangkat lunak B Tahapan metode
penelitian menggunakan CRIPS-DM. Tahap pelatthan menggunakan 8% data dan
Pengujian menggunakan 20% data secara acak dari 1000 data. Hasil performa dari
algoritma randam forest tersebut yaitu memiliki tingkat akurasi sebesar (.83 atau
83% sehingga termosuk pada kategor klasifikasi modelnya sangat bagus (Prasojo
& Haryatmi, 2021), |

Penclitian yong melakikon komparasi metode KNNidan Random Forest
dilakukan oleh Umri Erdiansysh, Ahmadi Irmansyah Lubis, Kamil Erwansyah
pengobatan penyakit kutil. Penelition ini aksn berfokus pada komparasi metode
klasifikusi K-Nearest Neighbor dengan Random Forest untuk melihat tingkat
akurasi pads prediksi keberhasilan dari pengobatan penyakit kutil. Data untuk
Immunotheraphy diperoleh dari UCH Machine Learning Hmmm‘wah

i metode KNN dan Random Forest [

KNN mermperoleh finghat akurasi sbesar 76.7%, ki metode Rundo
Forest memperaleh tingkat akurasi sebesar 86.56%. Metode Random Forest
memperoleh hasil yang lebih bak direkomendasiknn jika dibandingkan dengan
metode KNN (Erdiansyah, Lubis, & Erwansyah, 2022),

Penelitian yang dilakukan oleh Auliya Raohman Isnain, Jepi Suprivanto,
Muhammad Pajar Kharisma melakukan implementasi KNN pada analisis sentimen

pembelajaran daring. Data vang digunakan vaitu data Tweet sebanpyak 1825 data



E"\

tweet Bohasa Indonesia data dikumpulkan sejak tanggal | Februari 2020 sampai
dengan 30 September 2020 menggurakan fibrary préfon Tweepy. Pembobotan kata
dilakukan menggunakan TF-IDF. kemudian dota diklasifikasi kedalam kelas positif
dan negatif. Pengujian dilakukan dengan K sebanyak 20 didapatkan hasil akurasi
tertinggl pada saat K = 10 dengan nilai skurasi 84,65% dengon presisi mencapai
R7%, recall 86% [ measure 87% serta error rate mencapai 0,12% dan di dapatkan
pula kecenderungan opini publik terhﬂdﬂpwmm Cenderung Positif
(i, Supeyant € Khiriss, 2021).

Penclitian yang dilakukan oleh Fanka Angelina Larasati Dian Eka Ratnawat,
Buce Tras Hangoors melakukan anolisis sentimen pada ulasan aplikasi Dana
menggunakan metode Random Forest, Aplikasi Dana memiliki banyak pengguna,
sehingga sering kali terdapat ulasan positif. negatif dan netral yuhgﬂk:nﬁrﬂ '

dengan rating yang diberikan di Google Play Store. Data ulasan aplikasi Dana skan.
dipe:ﬁhh menggunakan teknik Web Seraping menggunakan AP Google-Pliy-
Scraper. Data tersebut dilakukan preprocessing knmudimﬂw: klﬂi:_ﬁhsi
menggunakan metode Random Fores:. Hasil pengujian dan analists yang sudah
dilakukan, dengan perbandingsn data latil dan data uji 80%:20% diperoleh nilai
precision 84%, recall 84%, Fl-Score 84% dan accuraey sebesar 84% dengan
kedalaman tree 65 dan jumlah gree 400 (Larasati, Ratnawati, & Hanggara, 2022).

Penclition vang dilakukan oleh Febri Aldi, Irohito Nozomi. Seeheri
melakukan klasifikasi jenis obal menggunakan algoritma KNN. Klasifikasi jenis
ohat sangat memengaruhi kesehatan pasien. Data pasien dibagi mnejadi data latih

dan data wji dengan perbandingan 90:10, 80:20, 70:30 dan menggunaksn maodel



Cross Validation. Nilai k vang digunakan vaitu k=3 denpan perhitungan Evelidean
Distance, kemudian dilakukan evaluasi menggunakan confision matrix. Performa
KNN menghasilkan akurasi 98.33%, nilal Precision 98 8%, nilai Recall 96,2%, dan
nilai F-measure 97,48% pada data 90:10. Semakin rendah nilai k, maka semakin
tinggi kinerja yang dihasilkan ( Aldi, Nozomi, & Soeheri, 2022).

Penelitian yang dilakukan oleh Manish Suyal, Parul Goyal melakukan
analisis review metode KHH..Tujuan__pmﬂjﬁm yaitu mengetahui bagaimana
algoritma K-Nearest Nejghhor (KNN) pada penerapan klasifikasi pembelajaran
mesin pada detaset model dan bagaimana data yang diberikan diprediksi oleh model
kelas'mana data vang diberikan ini akan ada. Daimﬂmmmmba
menglmq'hn.ﬂﬂlﬁet yang sangat kecil berupa dataset SMMMMk
menentukan kefulusan siswa. Hasil penelitian berupa siswa baru Iuhrﬂt!ligll i
tinng.aumiﬂﬁﬁﬂﬂ & Goval, 2022,

Penclitian yang dilakukan oleh Agus Fko Minamo, Fauzi Dwi Setiawan
pola bafik.
Metode yang digunakan: yaity K-Nearest Nefghbor {Whﬁmﬂ 'I}'fim-mr
. ggunaka WWGLCM F:ﬁfhﬁ%hﬂmﬁh 6
dengan hmlmmmm 78,3% dan untuk SVM scbesar
92.3%. Oleh karena itu, metode yang digunakan sudah baik dalam mengklasifikasi

Eum.uﬂ_l.;.i-:]{!rd'iﬂtifﬁ Wibowo, Yuda Munarke melakukan sifil

pola batik (Minarno, Sumadi. Wibowo. & Munarko, 2020).
Penelitian vang ditakukan oleh 5. Ponlatha, Mathisalini B, Deepthisri K. A,
Kalaivarasi. M, Kowshika.V melakukan klasifikasi penre musik. Data musik

mencakup banvak genre seperti Rock, Pop. folk. Klasik dan banyak genre vang
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dinmbil dari libROSA untuk analisis musik dan audio. Deep fearming digunakan
untuk melatih din mengklasifikasikan sistem menggunakan KNN. Data yang berisi
lebih banyak genre dan trek, maka model mengklasifikosi genre musik lebih akurat
dun memberikan manfaat lebih agar proses pembelajaran (Ponlatha, B, A, M, &V,
2021,

Penelitian yang dilakukan oleh Arie Nu , Abdullah Husin melakukan

Sahabat” di Bekasi. Dalam penelitian
menggunakan bahasa pemrograman PHP dan datsbase MyS(QL. Hasil penelitian
yaitu sistem berbasis website yang dapat membantu pihak BPR dalam menentukan
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kelayakan penerima kredit berdasarkan nilai yang diberikan dan analisis dari
algortima KNN (Martantoh & Rosiyana, 2022),




1.1 Keaslian Penelitian
Pada penelitian yang dilakukan akan melakukan perbandingan tingkat akurasi dari algoritma Random Forest dan K-Nearest
Neighbar (KNN) untuk mengklasifikasi kelayakan penerimasn kredit bank. Untuk mengetahui posisi penelitian yang akan dilakukan
dengon beberapa penelitian vang dilakukan oleh para peneliti vang dijadikan sebagal scuan dalam melakukan penelitian ini,
perbandingan dapat dilihat pada Tabel 2.1,
Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi penelition Komparasi Tingkat Akuras: Algoritma Randosii Forest Dan K-Nearest
Neighbor (KNN) Untuk Mengklasifikasi Kelayakan Penerimaan Kredit Bank

N [ Judul [ Kesimpulan

]

I | Aecuracy Analysis Hasil penelitian :_ﬁ'ﬂnﬂ'&i&n'&ﬁhmn Penehtian tersebut
af K-Nearest | Irma penelitian. yailu [ yaitu  mendapatkan | dapal meningkatkan | melakukan  klasifikasi
Neighbor  and | Handayani, | menghasilkan | akumsi  95.79% | hasil akurasi pada | kanker payudara
Natver Baves Ikrimach’ ol terbaik | untuk K Newrest | metode Nafve Baver, mengounakan  metode
Algorithm in  the | Publikasi:" | dala Neighhor dan | karena. metode  ini | KNN dan Nafve Baves.
Diagnasis of | JURNAL | 'mengklasifikasik | 93,399 untuk Nufbe | mengasumsikan Penelitian sant ini yaitu
Breast Cancer INFOTEL |an kanker | Hayes | setinp atribut adalah | melakukan  klasifikasi

Tahun: payudara N ndependent, keloyokan  penerimaan
2020 sehingga pasien kredit bank dengan




Table 2.1 (lanjutan)

N [ Judul Peneliti, | Tujuan Kesi atau | Perbandingan
o Medi e
Publikasi,
| dan Tahun |
eksisting melakukan  komparasi
_pwmmﬂarm metode Random Forese
diprediksi mana dan KNN.
kanker payudarn
ganas dan jinak
2 | Komparasi Peneliti: Tujusn Hasil penelitian | Penclitian berikutnya | Penelitian tersebut
Metode  Seleksi | Taghfirul | penelitian  yaitu | menunjukkan dapat meningkatkan | melakukan perbandingan
Fitur Dalam | Azhima melakukan algoritma klasifikasi | akurasi pada metode | performa dengan
Prediksi Yogi Siswa | perbandingan yang memiliki | seleksi  filur  yang | Beberapa algoritma serta
Keterlambatan dan Renaldi | performa  dari | akurasi  terfinggi | lain. | seleksi  fitut untuk
Penenimaan Biaya | Panji metode terdapat paila klasifikasi keterlambatan
Kuliah Wibawo klasifikesi K- [ andom forest dan pembayaran biaya
Publikasi: .ﬂirnnrs! C45 denpon mnilai kuliah.
JURNAL Neighbor, Naive | akurasi sebesar Penclitizn saat ini yaitu
INFOTEL .E‘a'l.m' C4.5, | 62,6%, precision melakukan  klasifikasi
Tahun: Random  foress, | 63%, recall 63% dan kelayakan  penerimazn
2022 dan Logistic | Fl-score 1% kredit bank  dengan
Regresyion metakukan  komparasi
g seleksi metode Ramdom Forest
fitur untitk dan KNN.
prediksi
keterlambatan




Table 2.1 (lanjutan)

Judul Peneliti, atau | Perbandingan
Media
Publikasi,
| dan Tahun
pembayaran
kuilinh,
Human height and | Pengliti: Tujuan Hasil terbaik dari | Penelition'berikutnya | Penelitizn tersebut
weight Ryan Bagus | penclitian  yaitt | sistem yang | yaitu mengeksplorasi | melakukan  klasifikasi
classification Wicaksono, | melakukan divsulkan  adalah | metode pemrosesan | tingm dan berat badan
based on footprim | Suci Aulin, | klasifikasi tingei | akurasi 75% dengan | gambae lninnya [ manosia  berdasarkan
using gabor | Sugondo dan berat | perhitungan waktu | untuk- meningkatkan | jejak kaki menggunakan
wavelet and KNV | Hadiyoso ANk 8,92 detik. deteksi ‘metode KNN.
methods dan berdaserkan akurasi dengun | Penelitian saat ini vaitu
Bambang | jejak kaki sampel yang lebih [ melokukan  klasifikasi
Hidayat menggunokan besar, kelayakan  penerimaan
Pubiikasi | metdde gabor kredit  bank  dengan
JURNAL  |wavelet dan melakukan  komparasi
INFOTEL | KNN. metode Random Forest
Tahun: dan KNN,
2022
Performance  of | Peneliti; Tujuan  Hisil kinerja akhir | -Penelitian Penelitian tersebut
the K-Nearest | Bain penelitian yaitu | diba an selanjuinya  dapat | melakukan  identifikasi
Neighbors method | Khesnul . I metode [ menggunakan unsur  hara  tanaman
an Khotimah | metode  KNN | Nafve Bayves (NB). | dataset vang | jagung  menggunakan
untuk Hasil pengujian | berbeda. metode KNN,

identifikasi unstr

e




Table 2.1 (lanjutan)

N | Judul Peneliti, Tujuan Kesi atau | Perbandingan
o Medi S
Publikasi,
| dan Tahun
idemtification  of | Publikasi hara tanaman mmumka.ni{ T Penelitian saat ini yaitu
marize plant | JURNAL | jagung, ‘mendapatkan melakukan  klasifikasi
misirients INFOTEL ktiras: sebesar kelaynkan  penerimansn
Tahunz 92.40%, sedangkan kredit bank  dengan
2023 pada Naive Bayes melakukan  komparasi
menggunakan uji k- || metode  Random  Faresi
foled crosmvalidation dan KNN.
dengan =9
me than
. nh:u“r::'lP;HW-h.

5. | Prediksi Peneliti: Tujuan Hasil penelition | Sistem ying | Penelitian tersebut
Kemungkinan Widya penelifian  yaitu | menunjukkan dimneang  dengan | merancang model
Diabetes pada | Aprilish, merancang Rarefem Farext njgn'nmu klnsifikasi | klasifikasi diabeles
Tahap Awal | [Tham mode| yang | mengungguli machinge  learming | menggunakan  metode
Menggunakan Kurniawan, | dapat dengan nilai akurasi | dapat  digunakan | Suport Vector Machine,
Algoritma Muhamad memprakirokon riinggi ':” BE%Y | untuk Iﬂ!m?‘ﬁﬂﬂ: Naive Bayes dan Random
Klasifikasi Bavdhows, | kemungkinan ot mendingnosis | Fores.

Random Forest Tri Haryati | terjadinya nlgmhm!um Hasil | penyakit lain. | Penelitian sast i yaitu
Publikasi: | diabetes  pada | ini diverifikasi | Penelitian dapat | melakukan  klasifikasi
SISTEMAS |pasien  dengan | menggunakan kurva | diperpanjang  dan | kelaynkan  penerimaan
I Jurnal | ketelitian vang | Receiver Operating ditingkotkan  untuk | kredit  bank  dengan
Sistem maksimal. Characteristic olomatisasi  analisis | melakukan  kKomparasi
Informasi diabetes  termasuk
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Table 2.1 (lanjutan)

Judul Peneliti, | Tujuan Kesi Saran atau | Perbandingan
Medi o |
Publikasi,
| dan Tahun
Tahun: (ROC) secara tepat | beberapa. algoritma | metode Random  Forest
2021 dan sistematis mctcfime  fetirning | dan KNN.
lainnyn.
Analisa  Prediksi | Peneliti; Tujuan Hasil performa dari | Penelitian Penelitian tersebut
Kelayakan Budi | enclitian  yaitu | algoritma  random | selanjunya merancan, model
Peml!::edm Foredit | Prasoja dan ]I,‘?!Ijm'n'lt!.ﬂ;et::huijﬂ1 .H'JE::{ tersebut vaitu | menpoumakan aent, .H:lsjl'llmsiE kelayakan
Pinjaman dengan | Emy penerapan memiliki tingkat | skenario datasety pemberian kredit
Metode Random | Haryutmi | metode akurasi sebesar 0,83 | berbeda selain 80; 20 | menggunakan  melode
Forest Publikasii | Klasifiknsi atnu 83% sehingpa | untuk  mengetabug | Random Forest,
Jurnal dengan alporitma | termasuk pada | performa model pada | Penelitian sast ini yaitu
Nasional | pamdom  fores: | kategori  klasifikost | skenario vang lain, | melakukan  klasifikasi
Teknologi | serfaanalisa hasil | modelnya  sangat kelayakan  penerimaan
dan ‘Sistemn | terbaik dori | bagus. kredit bank  dengan
Informasi | algoritma melakukan  komparasi
Tahun: ramdom  forest metode Ramdom  Forest
2021 m" setiap dan KNN.
Komparasi Peneliti: Tujuan ‘Hasil  penclitian | Penelitian Penelitian tersebut
Metode K-Nearest | Umri penefition  vaito | yaifu mefode KNN | selanjuinya  dopat | melakukan  komparasi
Neighbar dan | Erdiansyah, | melakukan memperoleh tingkat | menerapkan metode  KNN  dan
Random  Forest | Ahmadi komparasi IEWFE sebesar | studi kasus hcﬁ Randem Foresi  dalam
Dalam Irmansyah | metode KNN dan | 76.78%,  kemudian | dan meningkatkan

20



Table 2.1 (lanjutan)

Judul Peneliti, Tujuan atau | Perbandingan
Publikasi, '
| dan Tahun v
Prediksi  Akurasi | Lubis, Random  Forest | metode  Random | akurast meclode | klasifikasi  pengobatan
Klasifikasi Kamil poada  klasifikasi | Foress memperoleh | KNN, penyukit kutil.
Pengobatan Erw pengobatan | tingkat akurasi| Penelitian sast ini yaitu
Penyakit Kutil Publikasi: | penyvakit kutil. | sebesar 86.56%. melakukan  klasifikasi
JURNAL keloyakan  penerimaan
MEDIA | kredit  bank  dengan
INFORMA melokukan  komparasi
TIKA metode  Random  Forest
BUDIDAR dian KNN,
Tahum:
2022
Implementation of | Peneliti: Tujunn Pengujian dilakukan | Menelitizn Penelitian tersebut
K-Nearest Auliva penelitian  yaitu | dengan K sebanyak | selanjutnys waitu | melakukan analisis
Neighbar  (KNN) | Rahman melakukan 20 didapatkan hasil | ‘dapat m_ﬂ';n'm n | sentimen
Algorithm For Isnain, Jepi | analisis sentimen’ | akumsi | tertinggi | jumlah date training | pembelajaran daring
Public  Sentiment | Supriyanto, | pembelajaran pada sast K = 10 | yang dignnakan pada | menggunakan  metode
Analvsis of Online | Muhammad | daring dengan nilni akurasi | proses  klasifikasi, | KNN.
Learning Pajar g ' 84.65% dengan | implementasi model | Penelitian saat ini vaitu
Kharisma | metode KNN, presisi  mencapai yang lebih besar | mefakukan  kiasifikasi
Publikasi: ET%, reeali 86% | don diharopkan keloyokan  penerimaan
HCCs ameaswre 970w serta | unfuk menggunakan | kredit  bank  dengan
{Indonesian error rate mencapai | dua  atau lebih | melakukan  komparasi




Table 2.1 (lanjutan)

Judul

Pembelajoran
Diaring  Cenderung
Positif

. atau | Perbandingan
A dmn 1 . untuk | metode Random  Forest
dapatkan puls | meningkathon dan KNN.
kecenderungan okurasi sistem.
opimi publik
terhadap

Analisis Sentimen
Ulasan  Aplikasi
Dana dengan

Metode  Ramdom

Forext

Hanggarn
Publikasi:
Jumal
Pengemban
gan
Teknologi
[nformasi

Ttdtlm
pmﬂmlm yaitu

mﬂﬂ! sentimen

pada ulasan
oplikasi  Dana
menggunakan

Fareyi.

Hasil penelitian
yaitu  perbandingin
data latth dan data
uji B0%: 20%
diperoleh nilai
precisiion &4%,
recalf  84%, Fl-
Score B4%  dan
aceinacy  sebesar
B4 dengan
kedalaman rrec 65
dan jumlah tree 4000

Penelitian
selanjutnya
mengounakan
dataset yang lebih
banyak agar  hasil
penelitian maksimal

vaitu

Penelitian tersebul
melakukan analisis
sentimen ulasan aplikasi
Dana menggunakan
metode Random Forest,
Dataset yang digunakan
dan goegle play store.
Penelitian  saal  ini
melakukan  komparasi
akurasi metode Random
Forest dan KNN untuk
mengklasifikasi
kelayakan  penerimaan
kredit, schingga dapat
diketahui metode yang




Table 2.1 (lanjutan)

N | Judul Peneliti, atau | Perbandingan
0 Media
Publikasi,
| dan Tahun
dan  [lmu terbaik dalam klasifikasi
Komputer kelayakan  penerimaan
Tahuin: kredit.
2022
1) | Comparison o | Peneliti: Tujuan Hasil penelitian | Penelitian Penelitian tersebut
Direg Type | Febri "Aldi, [ penelitian  yaitu | dengan selanjutnya il | welakukan  klasifikasi
Classification Irohito | melakukan menggunakan nilai | mengenbangkan jems obat menggunakan
Perfarmance Norzomi. | klasifikasi jenis | k=3 yaitu | model cross | KNN dengan nila k=3
Lising KNN | Soehéri obat menghnsi validation ynng melakukan
Algorithm Publikasi: | menggunakan akurasi 98.33%. | menggunakan perhitungan  Euclidean
Sinkron; KNN. nilai Precizion | algacitma Electre. Distance.
Jurmal  don’ O8.8%, nilm Recall Penelitian  saat  ini
Penelitian 06, 2%, dan milai F- mengklasifikasi
Teknik measure 9T AN kelayakan  penerimaan
Informatika pada - data  90:10. kredit  menggunakan
Tahun: Semakin  rendah metode Random  Forest
2022 nilsi k. mako dan KNN untuk
-semakin tinggi dilakukan  komparasi
kinerja vang performa dengan
dihasilkan perhitungan  confeosion
ILIPPEX.




Table 2.1 (lanjutan)

N | Judul Peneliti, | Tujuan Kesi atau | Perbandingan
o Medi e
Publikasi,
| dan Tahun |
Il |4 Review on | Penelitic Tujusn Dalam  penelitian | Peneliti Penelitian tersebut
Analvsis- of K- | Manish. penelitian yaitu | meneoba selanjuinya, melakukan analisis
Nearexi Neighbor | Suyal, Paral | mengetahu menggunakan melakukan metode  KNN - pada
Clasvification Goyal bagaimana dataset yang sangat | pembelajaran.. tanpa | klasifikasi kelulusan
Machine Learning | Publikasit  |algoritma K- | kecil berupa dataset | pengawasan  an | siswa  dengan k=3,
Algorithms  based | Internations | Newrest siswi beserta | seknrang  kerjakan [ penelitian tersbut
an Supervized | | Joumal of | Neighhor (KNN) | nilaimya untuk | data  vang  bdik asil  menentukan
Learning Engineerin la penerapan | menentukan berlabel * nlih-abh | siswa vang lulus dan

g Trends | klasifikasi kelulusan  siswa | mengerjokan — dals | gagal, namun  tidak

and pembelajaran Hasil penelitinn | yang berlabel. dilakukan evaltuasi untuk

Technology | mesin pada | berupa siswa baru mengetabui  keakuratan

Tahin: dataset  model | Julus  atou  gagal metode.

2023 dan  bagaimana | dengan nilai k=3 Penelitian  saal  ini
data yang mefakukan  Komparasi
diberikan akurasi metode Ranadom
diprediksi- oleh Forest dan KNN untuk
model kelas mengklasifikasi
mana data wa kelavakan nerimaan
diberikan FE Icred%?t. a

12 | Classification  of | Peneliti: Tujuan Hasil:  klasifikasi | Penelitian Penclitizn tersesbut
hatik paiterns | Agus  Fko | penelitian  yaitu | pads metode KNN | selanjutnya  vaitu | menerapkan fitur GLCM
wxing  K-Nearest | Minarmo, melakukan sebesar 78.3% dan | menggumakan untuk mengenali  pola




Tahle 2.1 {lanjutan)

N | Judul Peneliti, Tujuan Kesimpulin [ Saran atau | Perbandingan
0 Media Penelitian: 7 Kelemahan
Publikast, a - : \
neighbor and | Fauzi  Dwi/| klasifikasi  pela | untuk SVM sebesar | skenario pembagian | pada  citra batik.
suppart  vector | Setiawan [ batik 923%; dataset vang | Sedangkan, dalam
machine Sumadi, mengounakan berbeda. penelitian sast ini tidak
Hordionto | KNN don SVM menggunakan  metode
Wibown, | dengan fitur GLCM. Penelinan saat
Yuda | MR ini akan menggunakan
Munarka GLEM. metode Ramdom Forest
Publikast: dan ENN untuk
Bulletin  of melakukan  komparasi
Eleetrical metode.
Engineerin
g and
Informatics
Tahum:
2024
13 | Muxic Genre | Peneliti: 8. | Tujtuin Hasil penelitian | Penalitian Penelitian tersebut
Classiffcation Ponlathal penelitian  yaitu | yaitu klasifikasi | selanjutnya vaitu | mengklasifikasi  jenis
Lising Deep | Mathisaling | mengklosifikasik | jenis genre musik [ m sifikasikan | genre musik
Learming with | B, an jenis  genre | berdasarkan metode | musik vang | menggunakan  dataset
KNN eepthisri | musik  sistem | KNN. didukung  soasana | IbBROSA. Metode
. A, | menggunakan hati, alur, komposer, | Newral Nerwork terlotih
Kalaiyarasi. | KNN. penampilan.  link, | sebagai ekstraktor fitur
M, meteran,  progresi | dan meningkatkan




Tahle 2.1 {lanjutan)

N | Judul Peneliti, Tujuan Kesimpulin [ Saran atau | Perbandingan
0 Media Penelitian: 7 Kelemahan
Publikast, a - : \
Kowshika. akar, instrument | kinerja  dan  kecepatan
v hadir, dll. algoritma klasik.
Publikasi: Sedongkan,  penelitian
Internationa szat ini yaitu melakukan
| Journal of klasifikasi  kelayakan
Advaneed penerimaan kredit bank
Research in dengan  dataset  yang
Science; digunakan secara publik
Communmnic ddari uclt machine
ation  amd fearning repositorn
Technalogy berupa duta penerimaan
(LIARSCT) kredit.
Tahun:
201
14 | Analisis Performa | Penelitiz Tujuan Hasil penelitian | Penelitian Penelitian tersebut
Random  Forest | Ane penelitian  yaitu | yuito Akurasi | selanjuinya  dapat | melakukan  klasifikasi
Mengpunakan Nugroho, | menerapkan tertingel vaitu 99%. | mengounakan untuk menentukan pola
Normalisasi Abdullab proses Besarmmya  akurasi | dataset vang  lain, | dan dataset
Afribut Husin normalisasi dapat dijadikan | ditambahkan dengan | menggunakan data
Publikasi: | atribut dan | seonn balwa model | pelatihan dan | evaluasi mobil vang
SISTEMAS | menggunakan yang © telah dibuat | pengujian untuk | diambil dari data publik
I Jurnal | algoritma cocok dengan | dataset publik  lain | dar web UCl
random  foresi | dataset vang | dalam bidang | Repoesitors.




Table 2.1 (lanjutan)

N | Judul Peneliti, Tujusn Kesi Saron atau | Perbandingan
0 Media iti emahan

Publikasi,

dan Tahun

Sistem untuk mengatasi | digunakan dan dapat | klasifikasi vang | Penelition saat ini akan

Informasi | imbalanced digunakan  untuk [ mempunyar missing | menggunakan  dataset

Tahuin: dotaset dan | datozert  fain yang wvaltes dan | UCI machine  learnime

2023 mengukur mempunyai inkonsistensi . data. | repository berupa dota

akurasi. karakteristik  vang | ‘men linghan pembayaran kredit untuk
ST bebernpa  algorimi | mengklasifikasi
klasifikasi oty | kelayakan — penerimaan
ensemble ing [ kredit  bank  serta
method dan teknik | melakukan  komparasi
preprocessing  vang | algoritma Randam
lain untuk | Ferest dan KNN,
mendapatkan varias
hasil afau  unfok
ahurasi yang lebih
baik dan sebagai
kontribusi ke
| pengetahuan.

15 | Spam Peneliti: Tujuan Hasil penelitian | Penelitian Penelitian tersbut
Classification Rashmi penelitian  yaitu [ mendapatkan m‘un}m dapat | mefakukan  klasifikasi
Using  Random | Agrawal melakukan akurasi Y7 4% ukan spam menggunakan
Forest Algovithm | Publikasi: | klasifikasi spam preprocessing pada | metode  Random  Forest

Palarch’s pada berita dataset ying | dengan dataset berita dani




Table 2.1 (lanjutan)

N | Judul Peneliti, atau | Perbandingan
0 Media
Publikasi,
| dan Tahun N
Jowrnal Of | menggunakan digunakan  sebelum | Github. Sedangkan,
Archacolog | metode Reamdom melakukan penelitian sant ini akan
¥  OF | Forewt. klasifikasi.  untuk | melakukan
EqvptEmyp mendapatican akurasi | preprocessing ada
tology. yang lebih baik. dataset yang digunapkﬂn.
Tk | kemudian  dilanjutkan
2020 dengan klasifikasi
menggunakan  metode
Random  Forest  dan
. KNN.

I6 | Penerapan Peneliti: Tujuan Penerapan Penelitian Penelitian tersebut
Algoritma K- | Eko penelitian  ini | Algoritma K- | selanjutnya dapat | membuat sistem berbasis
Nearest Neighbor | Martantoh, [ membuat sistem | Nearest  Neighbor | meluns area cakupan | website  menggunakan
Dalem  Penentunn | Intan yang dapat | sesuai sistem | bahasa  pemrograman
Kelayakan Rosiyame® | membantu pihak | diimplementasikan mﬂ PHP dan database
Penerima  Kredit | Publikasi: | bink dalim | unfuk  menentukan ' MySQL yang digunakan
Pada PT. BPT | Jumnal meneniukan ke efektifan dolam pihak bank BPR dalam
“Para Sahabat™ Di | Informatika | siapa yang penentuan menentukan  kelayakan
Bekasi SIMANTI mﬁm pemberian  kredit kredit pada mnasabah

K Tahun: | dengan bagi Masabah yang berdasarkan metoda
2022 menerapkan baru  berdssarkon KNN.

algoritma KNN. | pembobetan  nilai Penelitinn  saat  ini

yang diberikan melakukan implementasi




Table 2.1 {lanjutan)
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2.3 Landasan Teorl
231 Bank

Bank merupakan perusahaan yang memiliki data yang besar yang tersimpan
di dalam database don diolsh menghasilkan sebuah informasi yang saling
berkaitan tentang nasahah, data tersebut serta dapat digunakan untuk menjaga

(Harlina, Survani, & Kadang, 2022).
Kredit merupakan dana yang diberikan oleh bank kepada pihak lain

berdasarkan perjanjian pinjam-meminjam, yang mewajibkan peminjam melunasi
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pinjumannya setelah jangka waktu tertentu, dengan memberi bunga sebagai
imbalannya (Ubaedi & Djaksana, 2022),

Dalam memilih nasabah yang layak untuk menerima kredit perlu dilakukan
analisis kelayakan calon nasabah. Nasabah bisa disebut sebagai orang yang
menggunakan pelayanan vang disediakan oleh bank. seseorang atau badan usahan
maupun lembga yang memiliki rekening simpanan dan pinjaman, dan akan
melakukan transaksi lainya, baik online mauoun offine. Jadi yang bisa disebut

nilai bersifat numerik dari atribut numerik.
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2. Forecasting
Sama dengan estimasi, bedanya terdapat penambahan atribut time

series.
3. Klasifikasi
Digunakan untuk memprediksi kejadian dimasa depan. Target
prediksi bersifat nominal dari atribut nominal atau numerik.

4. Klastering

(fase training), dimana olgoritma klasifikasi dibuat untuk menganalisa data
training lalu di representasikan dalam bentuk rufe klasifikasi. Proses kedua
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adalah Klasifikasi, dimana data tes digunakan untuk memperkirakan skurasi dari
rufe Klasifikasi (Harlina, Suryani, & Kadang, 2022).
235 Random Forest
Randam Forest merupakan salah satu metode CART (Classification and
Regression Tree) dalam dats mining dan tidak memerlukan asumsi apapun.
Metode ini menggunakan konsep pohon keputusan (decision tree). Model ini
dibentuk dari banyak pehen sehingga membentuk sebuah kumpulan pohon

Sumber: (1man & Wijayanto, 2021)
Kelehihan random fores (Iman & Wijayanto, 2021 ):
I Akurasi sangat baik dibandingkan metode klasifikasi lainnya
2. Mampu menangani data imbalanced



3. Dapat menangani data dengan sampel besar

4. Dapat mengatasi data dengan noise dan missing data
5. Error yang dihasilkan relatif rendah

Kekurangan ramdom forest (Iman & Wijayanto, 2021);
I. Akurasi yang dihasilkan cenderung tidak stabil

2. Waktu pemrosesan yang lama

d= T -

Berikut merupakan langkah — langkah untuk menghitung algoritma KNN
{Hartono, Santoso, & Rostianingsih, 2022);
I. Menentukan nilai parameter k.
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2. Menghitung jarak antara data training dan data testing dengan menggunakan
perhitungan jarak Euclidean Distance.

3. Mengurutkan jarak euclid yang terbentuk dari vang paling kecil.

4. Menentukan jarak terdekat sampai uratan ke k.

5. Mengumpulkan label class Y (klasifikasi Nearest Neighbor).

dekat yang terbanyak dan tetapkan

yang umumnya tidak dilakukan dengan menggunakan bahasa seript. Python dapat
digunakan untuk berbagai keperluan pengembangan perangkal lunak dan juga
Python mampu berjalan di berbagai platform sistem operasi. Beberapa patform
sistem operasi tersebul diamtaranya ialah Linux atau Unix, Windows, Mac 05 X,
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Java Virtusl Machine, Amiga, Palm, Symbian (untuk produk-produk Nokia).
Python didistribusikan dengan beberapa lisensi yang berbeda dari beberapa versi.
Namun pada prinsipnya Python dapat diperoleh dan dipergunakan secara bebas,
bahkan untuk kepentingan komersial. Lisensi Python tidak bertentangan baik

menurut definisi Open Source maupun Generol Public License (Karunia &

(IDE) merujuk Jupyter Notebook dengan ekstensi * ipynb. Keunggulan IDE ini
adalah fasilitas yang disediakan oleh Google untuk menggunakan GPU dan TPU

milik mesin pencari ini yang terkenal tangguh. Pemanfaatan GPU/TPU pengguna
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dapat masuk ke menu edit lalu memilih GPU atau TPU setelah masuk ke notebook
settings (Handayanto & Herlawati, 2020).
1.39 K-Fold Cross Validation

K-Fold Cross Validation adalah salah satu dan jenis pengujian cross
validation yang berfungsi untuk menilai kinerja proses sebuah metode algoritme

2.3.10 Confusion Matrix
Cmfiiaion;, aitvis TRt perIRIORS digunakan  wntiik
confission matrix dengan membandingkan total data yang diklasifikasikan pada
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kelas yang bener dengan total seluruh data yang ada pada matrix (Sartika &
Saluza, 2027),
Tabel 2.1 Confusion Matrix

Prediction Class

Paxitive Negative

False Negative (FN)

Lirue Negative (TN)

Nilai precision, recall dan fl-seore digunakan untuk melihat kinerja dari

model klasifikasi yang terhentuk. Precision adalah perbandingan antars jumla
prediksi data kelas positif yang merupakan kelas positif dengan banyak data
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L TP R ——
prediksi data kelas positif yang merupakan kelas positif dengan banyaknya data
yang sebenarmya positif (Sartika & Saluza, 2022).

precigion = 2.3)
recall = (2.4)

o dan recall. Nilai
sh 0 (Sartika &



BAB 111
METODE PENELITIAN

A1 Jends, Sifat dan Pendekatan Penelitian
Jenis penclitian yang digunakan adalah penelitisn eksperimen. Penelitian

eksperimen merupakan penelitian yang dilakukan dengan menerapkan serangkaian

—— " . )

yang digunskan yaitu:
I. Studi Literatur
Studi literatur dilakuksn untuk mengumpulkan data berupa informast atau
teori-teori yang berkaitan dengan penclitian ini yang diperoleh melalui buku,
jurnal maupun internet, Teori yang digunakan adalah bank, kredit komparasi,
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data mining, klasifikasi, preprocessing, random forest, K-Nearest Neighbar,
K-fold cross validation, dan confusion matrix.
2. Pengumpulan Datasel

Pengumpulan dataset vang dilakukan dan UCH Machine Learning Repositon
bersifat terbuka dan banvak digunakan penelitian data mining. Dataset yang
digunnkan dalam studi im berasal dan penelitian yang dilakukan oleh Yeh dan Lien
{2016}, dimana dataset injterdin dari 29998 entr data, dibagi menjadi kelas
"Dibayarkan" (6.636 data) don " Tidak Dibavarkan® (23,364 data); dengan 25 fitur
vang mencakup berbaga jemis tipe data, termasuk numenk dan kategorik.: Dataset
pembiyaran kredil bank yang digunakan dalam penclitian ini dapat dilihat pada

Tabel 315
Tabel 3.1 Dataset Pembayaran Kredit Bank
Xi X2 [x3 X4 ] X22 X23 Y
defan
I
p [EIMIT_ [ SE | EDUCA | MARRI PAY A | PAY A E‘t‘""
BAL X |TION AGE MT5S | MTo
next
mont
h
| Hooo| 2 2 [ 1] ] 1
2 [2onon | 2 2 Zh { 2000 |
3 Qoono| 2 2 2 1000 3000 0
4 0000 2 2 25 63 1000 1]
] 0000 1 2 L= 6HE9 674 1]
o —
96 220000 l 3 | 5000 1000 0
_
07| 150000| 1 3 2 0 ol o
qu il il s b |
98 30000 l 2 2 2000 3100 |




Tahle 3.1 (lonjutan)
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Berdasarkan Tabel 3.1 metadata yang ada pada dataser yang digunakan dapat

dilihat pada tabel 3.2.

Tabel 3.2 Metadata Dataset

Feature Tipe Data | Keterangan
X1 LIMIT.BAL | Numedk | Total Kredit vang diberikan
X2 SEX Kategorik | Jenis Kelamin Customer
X3 EDUCATION | Kategenik | Jenjang Pendidikan
X4 MARRIAGE | Kateporik | Status
X35 AGE Numenk | Umur (Tahun)
Riwaynt Pembayaran Semptember
X6 PAY D Kalegork
2005
X7 FAY 2 Kategorik | Riwnynt Pembayaran Agustus 2005
X8 PAY 3 Kategorik | Riwayat Pembayaran Juli 2005
X9 PAY 4 Kategorik | Riwaynt Pembayaran Juni 204035
XI10 FAY-S Kategorik  |"Riwayat Pembayaran Mei 2005
X1l PAY 6 Kategorik | Riwnyat Pembayaran April 2005
Xi2 BILL AMTI | Mumenk | Jumlah Pembayaran Semptember 2005
X13 BILL AMT2 | Numenk | Jumlsh Pembayaran Agustus 2005
X4 BILL AMT3 | Numerik | Jumlah Pembayaran Juli 2005




Table 3.2 {lamjutian)

X15 BILL AMT4 | Numenk | Jumlsh Pembayaran Jun 2005
X6 BILL AMTS | Mumenik | Jumlah Pembayaran Mei 2005
X17 BILL AMT6 | Numenk | Jumlsh Pembayaran April 2005
Jumlah yang sudah dibayar
XI8 PAY AMT! | Numenk
Semptember 2005
Jumlah wang sudah dibayar Agustus
X19 PAY AMT2 | Numenk
2005
X20 PAY AMI3 | Numenk | Jumlah yang sudah dibayar Juli 2005
X21 FAY AMT4 | Numenk | Jumlsh yang sudsh dibayar Juni 2005
X122 PAY AMTS | Numerk | Jumlah yangSudah dibayar Mei 2005
X123 PAY AMT6 | Numenk | Jumlah vang sudah dibayar April 2005
default
Y paymenl next | Kategorik | Keternngon Dibayar atan tidak
manth
A3 Metode Anallsls Data

Analisis data yang dilakukan dalam penelitian ini menggunakan teknik data

mining dengan menerapkan algoritma K-Newren Nelghbor (KNN) dan Random

Forest untuk dilakukan komparssi akurms dalom kiasifikasi kelayakan penerimaan

kredit bank. Dalam penelitian ini dataset yang digunakan data pembayaran kredit

dengan rentang waktu tertentu yang diambil dari UCl Machine Learning Repositon

vang terdiri dari 29.998 entri data; dibapi menjadi kelas "Dibayarkan™ (6.630 data)



dan "Tidak Dibayarkan” (23,364 data), dengan 25 fitur yang mencakup berbagai
jenis tipe data, termasuk numerik dan kategorik.

Setelah data berhasil dikumpulkan maka tahap berikutnya adalah melakukan
data reduction, dimana pada tahap bertujuan untuk melakukan pemilihan fitur yg
optimal sehingga beberapa atribut yang tidak digunakan akan dihapus dun tersisa




34 Alur Penellitian
Alur penelitian merupakan tahapan yang digunakan untuk mencapai tujuan
litian. Alur penelitian yang digunakan dapat dilibat pada Gambar 3.1.

Dari Gambar 3.1, alur penelitian dapat dijelaskan bahwa terdapat beberapa
tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini yaitu:



1. Identifikasi Masalah
Tahap identifikasi masalah merupakan tahap  mengidentifikasi
permasalahan yang terjadi, dalam penelitian ini permasalahan terkait metode
KNN yang memperoleh akurasi yang cenderung rendah dibandingkan metode
Klasifikasi yang lainnya, hal ini seperti hasil penelitian yang dilakukan oleh
(Ginting, Lydia, & Zamzami, 2021 ) dengan-mend

Learning Repository

terkait data penerimaan kredit dengan rentang waktu tertentu.
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3. Reduction Feature
Pada feature reduction akan menghasilkan feature yang digunakan akan
berkurang dengan penggabungan. Contoh terdapat toral feature adalah 10
menjadi 4 atau 5. Pada tahap ini Principal Componeni Analvsis (PCA)
digunakan untuk melakukan pemilihan featwre. Penerapan PCA pada

Forest don KNN untuk melakukan perbandingan. Dalam penelitian ini
diimplementasikan kedalam bahasa pemrograman Python dengan eools
Goople Colab.



o,

Evaluasi

Pada tahap evaluasi dilakukan dengan menggunakan conficsion matrix dan
model K-Fold Cross Validation. Confision matrix akan menghasilkan nilai
acenracy, precision, recall dan fl-score dari algoritma Random Forest dan
KNN, sedangkan model K-Fold Cross Falidation membantu menghindar



BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1  Perhitungan Manual
mmmmmmmm

G:mhuilF!um:hﬂPﬁlﬁ?nnpanmi



50

Berdasarkan Gambar 4.1 dapat dijelaskan langkah-langkah perhitungan
dalam klasifikasi pemberian kelayakan kredit bank sebagai berikut:
4.1.1  Input Dataset
Dataset yang digunakan adalah 5 sampel dengan terdin dari 25 fitur.

Tabel 4.1 Dataset

x| 2 X3 | X4 X5 | X6 | | X25
1] 20000 24 2] 124 |
3120000 |21 2| 2 26 |
3] oogoo), 2 2 234 {
4 250000, 3 2 1| 37 ]
5| 50000 1) 2 1|57 0

Keterangan nama fitur pada tabel dapat dilthat di buwah ini.

Tabel 4.2 Keterangan Nama fitur

Keterangan
Xl 1D
X2 LIMIT BAL
X3 SEX

X4 EDUCATION
X5 MARRIAGE

X6 AGE

X7 PAY O
X8 PAY 2
X9 PAY 1
Xt PAY 4
Xh PAY. 3
X1z PAY 6

Xi3 BILL AMT]
N4 BILL AMT2
4] BILL AMT3
Xlé BILL AMT4
X17 BILL AMTS
XI% BILL AMTS
X1 PAY AMTI
X20 PAY AMT2




51
Table 4.2 (lanjutan)

X21 | PAY AMT3
X22 | PAY AMT4
X23 | PAY AMTS

X2 PAY AMTG

Gambar 4.2 Flowchart PCA



Pada PCA. terlebih dahulu melikat korelasi antar feature numerik. Berikut

korelasi yvang dihasilkan.

Llrlu’“ Pl FCa ! WPk

L]

LT )

LY % L % % k.
‘.1-. T Y

W

.~

FLLEL L T
Gambar 4.3 Matnk Korelasi Antar Fitur
Ihpﬂﬂm pada wama meruh, menandakan tﬂhmﬁ Iedii_ﬁ'iomla.s:i
yang kuat antar fitur . Pada perhitungan PCA ini akan melakukan reduction dari 2
feature BILL _AMTI, BILL AMT2dengan 2 komponen. Artinya hasil akhir PCA
terdiri dari 2 komponen vector yang dimana sctisp vector adalah hasil gabungan
dari kedua fitur tersebul. Utrl'l'll:-mn-ﬁghitung M menghitung niai ruta-

rata dan standard devi.u:idui.ﬁq:.ﬁiur..

Tabel 4.3 Dataset kedua fitur
Mo BILL AMTI | BILL AMT2
| 3913 3102
2 2682 1725




Table 4.3 {lanjutan)

3 20230 14027
4 46090 48233
5 Bh1T 5670

Tabel 4.4 Nilai rata-rata dan standar deviasi tiap fitur

BILL AMTI | BILL AMT2
MEAN 182882 145514
STD 1724787121 17373.59915

Setelah it dilakvkan sealar menggunakan formula berikut { Ghonerm,

Keterzngan:

X = Date sebelum scalur

pi =Rat-rata

a = Standard Deviasi

Sehingga menghasilkan sebagai bertkut.

Kapri =

xm -

3913 — 18288.2 _
1724787
3102 145514

1737359

Tabel 4.5 Hasil Scalar

= —{833

= —0.659

No

BIEE - AMTH

BILL AMT2

-(L.533

1659

A1L.95

-0.738

0.635

-(.030

1.664

1.93%

b | | i [l |

A.561

-0.511

=)
fad

2022)



Mmmmm.mwmmmm*
covariance matrix fitur yang digunakan {vaitu 2) menggunakan formula sebagai
sikut (Ghoneim, 2022).

o (i — ey o (yi — ymean)

Covlx,y) = N
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x varlx) | covaban)

BILL AMTI : ;
BILL AMT2 0.9 I

St i R —
values dan eigen vectors. Untuk mendapatkan hasil eigen values, setiap hasil



variance akan dikurangi dengan lambda {eigen values) dengan cara menghitung
determinan nya terlebih dahulu (Ghoneim, 2022},
Tabel 4.7 Convarionce matrix untuk determinan

BILL AMTI! [ BILL AMT2
BILL AMTI | |-Lambda (L9
BILL AMT2 0.9 | I-Lambda

Syarat menggunakan quadratic formula = ax® + bx + ¢

b+ VP —dac

X Ta



Sehingga berdasarkan formula di otos, maka hasil determinan dipecah
sebagai berikut.

Tabel 4.8 Hasil pemisahan nilai berdasarkan hasil determinan

a |
=2
c 02

B fommtiin sehagni berikit (Ghoneim, 2022).

i [1] Slamie

losx + ¥l =[15r

lox! = lasv)



i

Sehingga nilal elgeln vector | adalah [1.1]
Perhitungan pada eigen value 2 untuk mendapatkan eigen vector 2

[n}g ':'-i"] . {f,] =011+ [ﬂ




3913 3102 7015
_ 2682 1725 1 4407
Final Dataset (Eigen Vector 1) = 29239 14027 » Ill = 43266
46990 48233 05223
| Ba17 EE-?L'IJ |-1*1-2!3'.?"1
3913 3102
2682 1725

Final Dataset (Eigen Vector 2) = 29239 14027 = Inill
146990 43233J

#8617 5670
352432
2010.45
= 1709117
153414.33 l
65584
Varaince Ratio (lambda, eigen vector 1) = 19
araince maiio Liam ﬂ,f!gf‘ el = E Lg + ﬂ.l]
L3
=S 094
Varaince Ratio (lambd tor 7) B
araince Ratio (lambda, elgen vector =510 4011
011
e 0.05
Tabel 4,10 Hasil PCA
No PrCl FC2
| 015 3524 32
2 107 2001045
3 43266 1709117
4 95223 5341433
5 14287 G588.4
Variance
Ratio (1945273632 0054726368




Karena varaince ratio tertinggi terletak pada PC1, maka disarankan untuk
menggunakan hasil reduction feature di PC1 dan artinya persentasi ratio variance
hasil fitur BILL_ AMT] dan BILL AMT2 memiliki keragaman sekitar 94.5%.
Selanjutnya dikarenakan terdapat 6 BILL_AMT, maka akan dilakukan reduction
feature dari BILL_AMT | hingga BILL _AMT®6 hal ini dikerenakan korelasi antar
feature >= 0.9, Sehingga disini akan menggunakan bantuan python untuk

“I-31508.3542852 , ¢

o EEEE.'HWSEJ i i ]J
[ Ss472.22134m09, -5895,71794825],
1 sagv.arcenies; Rzase.47M1551710)

Temnyats lingkat variance rafio lerlinggi berada pada komponent satu,
sehingga n_components = | okan digunakan sebagai reduction feature
BILL_AMT. Sehingga dataset hasil reduction feature sebagai berikut.



Tabel 4.11 Dataset hasil PCA

(1]

XX |'X X
X X | X XXX 1 1 X 2 |Xx2|X | ¥ |X |2
1 | X3 |3 (4 |5 |6 [T |B |0 1 2 | il o 1 || ]S
il ] 3 347 HE
1 212311412121 L] 2] -2 | 564 o 9 il il 0 0 1
126 A - M ] (LN ] 2o
Zlmo a2l lafrl2lol o] of 2| 084 (L LV R o] a0 1
Wy 1 I8 | 15 15| L] 16 ] 108 | 50
1 (1] 2 2 2 4 il (1] (1] i (1] | %518 18 LI} 1] L1 O T T il
S0 1 SRE | M| 2O 2] 11 10| 1@
4 g | afali|7{olo|lof o]l o) 0| oo 19| o] ] 6e|ou]| o
W 1o
) % S| = hE M| 9| 68 | &
5 00| 1] 3 WA | o.et bl of o Tae] oo | O] o 9 9] @

4.1.3 Split Data

Training datasel (mempakan sato set data yang bensi nilal dan kedua

komponen di atas vang digunakan unfuk menentukan kelas yang sesua

berdasarkan predictor) dan testing dotaset (dota baru yang aken diklasifikasikan

oleh model yang telah dibuat dan skurasi klasifikasi dievalunsi) (Munimgsih,

20221, Dalam membag train dan test dats tidok ada ketentuan rasionmya berapa,

parmm yang dapat disarankan 70:30, 80:20, 90:10. Benkul porsi data frain dan

test berdazarknn ratio vang disebutlcan sebelumnya jika total datsetnya adalah 3.

Tabel 4.12 Proporsi train dan test

Parnms Totnl Train Total Test
T0:30 3 2
&0:20 4 1
20:10 % 0

Tabel 4.13 Keterangan Warmna

Train

Test




Berikut gambaran split data berdasarkan rasio yang disebutkan sebelumnya.

Tabel 4.14 Split data 70:30

Xl|x2 M3 |X4 | X5([X6] | X25

Tabel 4.16 Split data 90:10
D B B P BN Bl A P |
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4.1.4  Normallzation
Tahapan normalisasi digunakan untuk merubah range dari (-1 yang salah
safunya dapat menggunakan min-max normalization {Lubis & Khansodin, 2021).

Formula vang digunakan adalah sebagai berikut {Lubis & Kharisudin, 2021 ).

i x—ming
" max; — min,
Keterangan:
x = Data setelah normalisasi
X =Data Aktual yang akan dinormalisasi

x may = Datatertingg dart seluruh data

% min = Datn terendah dari seluruh datm

Tahapan normalisasi dilokukon pada numerdk yang bersifat mumerik
kontimes, aritnyn numerik vang telah bersifst kategorikal tdak akan dilakukan
dikarenakan pada numenk kategorikal memiliki maknanya tersendin.

Tabel 4.17 Min-Max puda pada fitur numerikkontinus.

Feature MAX MIN

LIMIT BAL 1 200HH) NN
AGE 37 pl
PAY 0 2 -1
PAY 2 2 0
PAY 3 i l
PAY 4 i -1
PAY & 1] =2
PAY 6 2 =
PAY AMTI 2000 0
PAY AMT2 2019 (R0
PAY AMTS 1200 0
PAY AMTS 110D 0
PAY AMTS 1069 0
PAY AMTGH SO0 1]
hill SER7222 | 347564




2000 -20000 0
120000 — 20000 _ 100000
120000 — 20000 _ 100000 _
120000 — 20000 _ 100000
i paitrest _ 50000 = 20000 _ 30000

xl.Lmu:_Hu[[.Tr aln —

0

xl,Ll il _Ball Trmin

= = =03
120000 — 20000 100000
Tabel 4.1% Hasil Normalization Diata Train
XX XXX XXX X WEOXE XY | X L X
I 1 0 A 2 O I W TR
1] o] 2 La48N|oi i 1 1 L] ] 1 (1] [i] [i] u ] o 1] |
ol [0 TF-J BT B o
2 Lo =2 54 0 | 1 1 1 | L 1] 4 1L 0 4 |
1] [Nl s} [ W] s RS a9
5| |=F 3 il 3|0 | i | 3 4 b 1 3 L 15 ! ]
¥, [[E] ik ik
41112 1 1| 1 5 | A1 1 1 1 | 1] 2] @
Tabel 4.19 Normalisnsi Datn Test
ERE B EEES X% ]X]X X X hil [ X 02 | X2 e X
1 ISP TS | X6 |7 | 0 1 P 1% |0 | 3 1 | .15
il 25 ] (v} 1T, ] B | 8| &
L3 PlExl 1| Mool e 1 1 ¥l 4 1] 6| 13 ) & 1 ]

4.1.5 Klasifikast

Pada tahapan klagifikest akan menggunakan 2 algoritma yaitu Random
Forest dun KNN.

4.1.5.1 Random Forest
Random Forest adalah algoritma ensemble vang menggabungkan beberapa
pohon keputusan (decision trees) untuk meningkatkan keakuratannya. Setiap
pohon dihasilkan dan subset zcak data pelatihan, dan hasil dan beberapa pohon
tersebut diambil melalui voting atan averaging. tergantung pada apakah ini adalah

masalah klasifikasi atau regresi. Dalam Penelitian terkait pemberian kelayakan




mayoritas voting dari pahon-pohon keputusan. Ini dapat menangani berbagai tipe
besar. Pada algoritma random forest semakin banyak tree, maka dapat meningkat
Jaristu, 2019). Sehingga flowchart dari

Gambar 4.3 Flowchart Random Forest



. Inmisial N
Diari Gambar 4.5, dapat dijelaskan bahwa random fores: merupakan
sckumpulan rree. Jikn random fores: akan membentuk 3 model rree
dikarenskan N = 3. (k) dimana untuk membentuk model tree akan

pengacakan { rondom) dataset untuk 3 model dimana setiap model memiliki

memudahakan pembacaan alur.



Tabel 4.20 Hasl Index Random Daotaset

No Dhataset Random 1 Datasel Random 1 | Datsset Random 3
1 1 1 2
2 2 : L]
3 3 4 4
Tabel 4.21 Dataset Random |
] X1 N5
1 m 3 7
1 | F]
1 i 2 1]
Tabel 4.22 Dataset Random:2
N2 [ A3 X1s
1 1 o |
a | 2 |
4 03 2 ]
Tabel 4.723 Dataset Random 3
¥ X3 X15
2 I r |
3 07 2 0
4 (i3 r 5 0

Sebelum melakukan klasifikasi, datasel pada feature independent
yang bernilai numenk kontinus akan dirubah menjodi interval untuk
mendapatkan kntegormya.  Diknrennkon data telash dilakuksn min-max
nonmalizetion yang memiliki mnge 0 hingga |, moka interval akan berada
pada <= (.5 dan > 0.5 untuk numerik kontinus, | dan 2 untuk numerik
kategorikal. Perhitungan Tree akan dilakukan transformasi untuk bertujuan

memudahkan pembacaan hasil.



3. Mencari Entropy Total
Nilai Gain adalah Information Gain yang digunakan untuk mencari
satu variabel/ atribut dari dataset (S) untuk dijadikan root/nade dan hranch

oy, yaitu satu atribut yang mempunyai nilal gain tertinggi. Formula untuk

Setelah mengetahui kemunculan setiap label pada datasetnyn, maka
dapat dihitung Entropy setiap model.



Entrapy(Model 1) = Z(—%* log, @))* (‘%‘ log: G))

= 0.918295834

mesin= 3 ) (4 )

= 0.918295834

Entrapy(Model 3) = Z (_%¢ log, G)) + (—24 logs (%))

populer

dota

atribut A,

an A relatif terhadap

output data y (Atn v Anwar, 2021). Formula

dari information 5, Padr, Nurdiawan,
Fagih, & Anwar, 2021).

Information Gain = Entropy (S) — Z% Entropy (St)
Keterangan:
—



T

51 = Probabilitas kriteria tiap fitur terhadap label
5 = Jumiah kasus kriteria terkait pada fitur,
Contoh perhitungan Model ke-1.

Untuk mencan gain, diperlukan mencari entropy setiap fitur
terhadap setiap kriteria pada fitur tersebut. Contoh pada fitur pada X2
terdapat 2 knteria < 0.5 dan >= 0.5 maka perlu diketahui total kemunculan
setiap kriteria terhadap terhadap Isbel.

Tabel 4.26 Perhitungan Entropy dan Gain pada Fedture X2 Pada Model |

Afribas Farim TowlDua |1 |0 Entropy Ginin
@. T 5

= <BE [ O
: : 0351620167
o =05 I 1] 1

-l

Pada nilai | pada fitur total data artinys hahwasanya kemunculan
nilai < 0.5 pada fitur X2 dan nilai >= 0.5 adalah 2. Pada fabel | kemunculan
kriteria <05 pada fitr X2 adalah 0 sedangkan pada label 0 adalah |,
selanjutnya pada kriteria >=0.5 pads label | kemumculannya adalah | dan
pada label 0 kemunculanmva adalah 1. setﬂ]nhw&f kemunculan tiap
kritena lerhadap label, maka dapat dihitung entropy per kriteria pada fitur
X2
Entropy(Model 1,X2,< 0.5) = E[—{-. logs G}) + (-1
o5 () =0
Entropy(Model 1, X2,= 0.5) = E(—{ = logy G}] + (—%4
log, G]) =1
Setelah mendapatkan nilai entropy setiap kriteria pada setiap atribut

independent, maka selanjutnya dopat menghitung information gain fitur
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terkait dengan formula di atas. Sebelum itu harus menghitung entropy 2
kniteria dengan formula sebagai berikut.

Eutropy (1.6) = 3 (€)@ = 3+ Entropy (50
Keterangan:

i

Information Gain (Model 1,A1) = 0.918295834 — 0666666667
= 0251629167

Perhitungan di atas berlaku untuk scluruh model berdasarkan
dengan kriteria yang terdapat.



Feature Gain Maodel Ke-1 Ginin Model Ke-2 Gain Model Ke-3
X2 0251629 02351629 0.251629
X3 0 1] 1]
X4 ] o 7]
X3 0251629 0251629 0231629
RN TOTHE
X7 0251629 0251629 1]
X8 018205 (L9 B30 0018206
X0 0251629 0251629 1]
X1 0,.251629 0251629 0
X1l 0251629 0251629 1]
X1z 0251629 02351629 ]
bl 0 0.0 B2 D.231629
X149 LR Bl 0.9 B30 0018206
X220 .91 3706 [N ET N DOIRI0A
X2 (251629 02516 7]
X232 0251629 (1 251629 [1]
X213 1,91 8280 0.9 B2 018206
X4 D.91820 i 0251629
5. Output

Dari Information Gain di atas didapatkan meodel trée yang nantinya

akan dilakukan penggabungan menjadi sebuah forest Jika divisualkan

menjadi sebagni berikut

Gambar 4.5 Visual Random Forest
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6. Prediksi Data Test
Pada hasil Random Forest diatas. didapatkan bahwasanya setiap

maodel tree memiliki | akar dan 2 leaf (daun) pada model tree | dan 2 dan 3
dengan setiap mode] tree memiliki feature root dan leaf yang sama. Untuk
menentukan kelas yang akan diprediksi akan menggunakan sistem majorit
vactory vang dimana jika 2 model memprediksi | dan | model memprediksi
0 maka hasil prediksi data_testing adalsh | (Haristu, 2019). Maka data
tersebut akan diprediksi stanting. Hasil prediksi dari ketiga model pada
g
Tabel 4.27 Hasil prediksi data testing
ﬁ Model Tree I';rludr:-t Tres | Model Tmu'. Pmdik Label

1 2 3 si _Sebenamyn.
5 I 0 0 0 Ny 0

4152 K-Nearest Neighbor (KNN)

KNN merupakan metode Klasifikasi yong sangat sedethana dalam
mengklosifiknsikan sebuah gambar berdasarkan jarak. terdekat dengan
tetangganya (Farokhah 2020). Metode i dideklorasikan sebagai metode
pembelajaran yang malas merupakan contoh dari metode belajar malas (Farokhah,
2020). KNN adalah algoritma berbasis instance yang mengklasifikasikan suatu
dats berdasarkan mayoritas kelas dar k-nearest neighbors dalam ruang fitur.
Dalam konteks kelayakan kredit, fitur-fitur seperti skor kredit, jumiah pinjaman,
dan nwayat pembayaran dapal membentuk ruang fitur. Ketika data baru masuk.
KNN mencari k-nearest neighbors-nya dalam ruang fitur dan menentukan kelas

mayoritas dari tetangga-letangga tersebut. Sebagmi contoh, jika sebagian besar
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flowchart dari KN adalah sebagai berikut.

Nilai pada KNN merupakan jumlah tetangga terdekat berdasarkan
jaraknya (Farokhah, 2020). Misal jika K = 2, maka akan dilakukan 2
tetangga dengan jarak terdekat. Pada perhitungan ini akan menggunakan
miloi K=2dun 3.
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2. Hitung Jarak
Perhitungan jorak pada KNN dapat dilakukan dengan berbagai
(Dinata, Akbara, & Hasdyna, 2020),

2124+ (0— 0.1358)2

F
Aevaticinias = Jzn —030 4+ 2-102+ (2—2)%+ ..+ (0.4 — 0.1358)*

= 28.99900879



B
Heraina test = ||Z{U? - 0324+ (2-1)2+ (2-2)2+

=i

N
= 2856809505

..+ {1—0.1358)2

[ p

diaimigesc = | D (03—037+ (2= 12+ (2 22+ ..+(02 - 0.1358)2

Tabe!l 4.25 Hasil Euclidean Distance Terhadop Data Testing

‘] =i
= 28098114609

Euclidean
Distance

29. 70048498

2599900879

2856809505

B [ [ |2

25.0981 1469

3. Tentukan Nilai Terendsh Sebanyak K

Pada tshapan ini akan dihitung nilai terendah sebanyak K. pada

tahapan sebelumnya telah ditentukan nila K sebanyak 2 dan 3. Maka akan

ditentukan nilai lerendah sebanyak 2 dan 3.

Tabel 4.2 Nilai Terendah Sebanyak K

X1 Enclidenn Distance -2 K=3

I 20 THH4O8 FALSE FALSE
2 2R OONMETY FALSE TRLUE
3 28 S6R00503 TRLUE TRUE
- 2R00E ] 1460 TRUE TRUE
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Nilai False menandakan bahwa nilai tersebut masuk kedalam
kategori terendah, dapat dilihat perbedaan pada K = 2 dan K = 3 dimana
nilai jarak terdekat memiliki total yang berbeda.

Tentukan label

Pada tahapan ini akan melakukan penentuan label kelas berdasarkan
data train yang termasuk kedalam jamk terendah. Pada tabel 29, K = 2 yang
memiliki jarak terendah adalah data ke-3 dan ke-4 yang jika dilihat pada
tabel 16 data ke-3 dan datn ke-4 memiliki lnbel 0, miaka penentuan label K
=2 akan diberi label 0, Pada K = 3, sedikit herbeda dikarenakan data train
ke-2 termasuk kedalam jarak terendah, vang dimana jika dilihat pada tabel
16 termasuk kelas | yang artinya pada K = 3 terdapat kelids | dan 0.
Sehingga menjadi sebagin berikut.

Tabel 4.30 Penetuan label

X1 Euclidean Distarnce K=-1 KE=-3
1 20, THN4E4 08 FALS | FALSE
2 TR D0NNETY FALSE )
3 2% S6ROOS0S [HE ]
4 280981 1460 0

Voting label

Pada tahapan ini okan dilakukan voting berdusarkan kemunculan
label pada setisp K, tahapan ini sering disebut sebagia majoritas kelas
(Farokhah, 2020). Pada tabel K = 2, dikarenakon kemunculan label hanya
terjadi pada label 0 maka dapat dipastikan jika K = 2 hasil prediksi datn test
adalah label 0. Pada K = 3, terdapat 2 kemunculan label | dan 0 dimana

proporsi nya | dan 2. disinitah voting atan majority akan dilakukan dengan
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mengambilkan proporsi tertingi pada label tersebut vang artinya label 0
yang akan dipilih dikarenakan memiliki proporsi tertinggi,
Tabel 431 Prediksi Data Testing

X1 k=2 K=3
5 0 0

Akurasi

TTP+FP+FN+TN) =~
Precision = ——— x 100%

(TP+FP)

Recall x 100%

- w
TP+FN)
Presisi « Recall

Fl=Soare = 2 Rocnll”

100%






4.

L.o.l Without PCA

Dan berikut hasil Confusion Matrix untuk KNN dan Random Forest

Tabel 4.34 Confusion Matrix KNN

Prediksi
o] |
0 3236|134

Alatal
" | 130 210

Tabel 4,35 Confusion Matrix Random Forest

Prediksi
] ’
Akutal 0 4T3
I 07| 233

Berikut salal satu contoh perhifungan werght average {algomtma KNN)
2226 + 210

Ak = 00 = B1.2 %
NS o 430 + 134 F2I0
2226 ; 210
mm] _[ 490 ¥ 1D0%; & 2360 + milﬂ“iﬂm
= 2360 + 640
2226 e 210
chﬂ_mﬁlﬂﬂ'ﬁl!hiﬂﬂ+ 710 + 430 Ilm‘m
= 226d) 4 640
Fl1 — Seore
3 2226 2226 3 210

" {2226+ 430) " (22264 134

= THAS W

— BLZ%

210

2270

1750

x 100K, » 2360+

20T 134 (210 T 430
—3

{2226 + 430)

(2226 £ 134)

I

210

{210 + 134)

+

(210 + 430)

2l

x 1000, » 640

THO3%

23000+ 640
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Tabel 4.36 Hasil evaluasi dan KNN

Params Sceara Welght Avg
Akurasi 81.20%%
Presisi 78.95%
Recall §1.2%
Fl-Score TR.93%

Tabel 4.37 Hasil Evaluasi dan Fondom Forest

Params Srcara Welght Avp
Alcurzsi BL67%
Presisi BO.97%
Reeall B2.67%
Fl-Score BO:50%

Selanjutnye menghitung dari sisis evaluasi K-Fold Cross Validation, nilai
fold yang digunakan adalah 10

Tabel 4.38 Hasil K-Fold Validstion Pada Algoritma KNN dan Random Forest

Akura Akurasl Random
Fukd KHN’“ Forest
2 TEOZAY, B2.007%
3 TEO93Y, 82.027%
5 TLXT™ a2 160%
5 11.273% a2 .057%
f 1327 B2 | 10%
T 17.333% B2.113%
) T7.350% 82.003%
9 77.303% 82.113%




Salah satu contoh perhitungan terjodi pada K = 2 di kedua algoritma, untuk
mendaptkan akurasi dibutuhkan sebuah nilai confusion matrix. Sehingga
didapatkan hasil sebagai berikut.

Tabel 4.39 Fold K = 2 Pada KNN

___ x 100% = 82.007 %

Setelah mendapatkan nilai akurasi setiap fold, maka dihitung rata-rata nya.



Cross Validation ( KNN)
&
:%— Z. 77.023 + 77.093+..477.303 = 77.2475%
i=
Cross Validation { Random Forest)

k
=1 D 82007+ 82027+..482.113% =82.0850%
g 1=2_ .k

atkan hasil sebagai berfkut.




Tabel 4.43 Hasil Random Forest Dengan PCA

Farams Secara Welght Avg

Akurasi B2.63%
Presisi 20.92%
Recall BL63%
Fl-Score . 60

L

Tabel 4.44 Hasil KNN dan Random Forest pada K-Fold Dengan PCA

Akurasl Akurasl  Random
Fold KNN Forest
2 TT023% E2.00%
3 T3 E2.04%
4 T2 97 66%
] TT273% 220300
6 TI327% 22.12%
T Ti333% 22.03%
# 173500 22 16%
49 TT.303% 2000
Average T7.2475% B4.02%

Sehingga Jika Dibandingkon Hasil Tanpa Mengminakan PCA Dan Tanpa

PCA. Didapatkan Hasil Sebagai Berikut

Tabel 4.45 Hasil Perbandingan { Akurasi)

Waighind s Weighted Crass
{Akurasl) | Valfdation Rt
Algoritma {Akurasl) Validation
Tanpa Ianpa Dengan FCA Dengan PCA
PCA PCA s g
KENN RL20°G | T72475% B2 0% T1.2475%
Random Forest B2.67% | B2.0BS0% B2.63% &4.02%




4.2  Implementast Program

Dalam implementasi kedalam bahasa pemrograman Python terdapat fibeary
yang digunakan vaitu numpy. seaborn. matplotlib, PCA, Min Max Sealer.
KNeighborsClassifier, RandomForesiClassifier, accuracy score,

confusion_matrix, precision_score, recall_score dan fl_score. Sowrce code import

9. accuracy score, confusion matrix, precision_score, recall score, fl_score:
digunakan untuk mghitung nilai acenracy, precision, recall dan fl-score



4.2.1 Input Dataset
Setelah melakukan import fibrary, dilikukan pembacaan dataset dengan
membuat fungsi untuk pembacaan dataset. Adapun source code yang digunakan
dalam melakukan pembacaan dataset dapat dilihat pada Gambar 4.10

data = pd.reac swcel( ‘default of credit card clisnts (1015, skiprows-[a])
e ..

I S Y st e e
¥ . "

e
- -
- -
-—
-
- -

d

sebagian besar variabel data. Proses Redution Feature PCA dapat dilihat sebagai
berikut:
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Pada PCA, terlebih dahulu melihat korelasi antar fitur numerik. Berikut
source code yang digunakan untuk melihat corelation pada fitur numerik dapat

dilihat pada Gamtbar 4.12.

serrintken satrls = gema Do BT o

FIn Figuee Tigsine = (i, 181
rr WemTRap | CriraiaTion sTrle, MeRT = Trer, an0t kg = CTRETET | 18, cmap =
Pinivirle| Tarrdlatins Pade Fltor smerih’, ofze =« T0])

pit.ztdeka foraken = 15 rokatdos = 45}
pitipkdcdad forkaler = 15 rotabdos = 35}
piviemwfig] ‘meirih bormlidd gry' )
wlzivham( ]

conTen’; Tinediitey = 853

""'.'-.'iﬁsﬂ;ﬂiﬁ-?'ﬁ"f_lf Jﬁhf tur Numerik

an Gﬂﬂm‘.ﬂﬁpﬂnﬁ hasITw&pal dilihat pada

* £ FP LS
‘ @f S, L

Gambar 4.1 1 Hosil Corelotien Pada fitur Mumerik

Berdasarkan Gambar 4. 13 diperoleh hasil corefarion pada fitur numerik pada
warna merah. menandakan bahwa terjadi korelasi yang kuat antar fitur



BILL_AMTI, BILL AMT2, BILL_AMT3, BILL AMT4, BILL AMTS,
BILL AMT6. Tedapat korelasi yang cukup tinggi di angka >80% hal ini
menjadikan  BILL_AMTI. BILL AMT2, BILL AMT3. BILL AMT4,
BILL_AMTS, BILL _AMT6 dapat di lakukan PCA.  Pada perhitungan PCA ini
akan melakukan reduction dari 2 fitur BILL _AMTI, BILL_AMT2 dengan 2
kompanen. Artinya hasil akhir PCA terdint dari 2 komponen vector yang dimana

1663 1824 EL- B575 5190 o

vEa 0BT 20582 15357
1645 TEITA THI0E 5274 11855 4p3ad

4
29196
29997 9565 3956
20008

m 48905 45784 36335 32428 15318
00D rows = & columng

Gambar 4.13 Hasil Tampilan Feature Bill
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Selanjutnyva melakukan perhitungan terhadap PCA dengan menggunakan
source eode yang dapat dilihat pada Gambar 4. 16.

pea = PCA(N_companents = 2, random state - Falsa)
pea_result = pca.fit_transform{feature bill)

pca_result

Gambar 4.14 Source Code perhitungan PCA

feature lersebul.

Souroe code Fﬂﬂgdﬂ[ﬂ'dﬂiﬁﬂ pada Gambar 4.17.



11 pea.explsined varisnce_ratie ,round(=)
srray([e.587, 8,85 1)
Gambar 4.16 Source Code Mendapatkan Nilai Variance

Pada gambar 4.18 digunakan untuk mengetahui kualitas PCA yang baik
dengan nilai variance > 80%. Artinya dari 2 eigen value tersebut tersebut, yang
mana variance nya > 80% dan ternyata bahwasanya eigen value ke-1 yang
au 00.7%. Sehingga dapat
ke diambil hasil PCA. Setelah

dalal ,_ npilkan  hasil
gunakan source code pada

.....

-
e
-——
L
e m 0 o o ® ¥ e am = =™ = ¢ » mnemmn
. ] " P ome mw mm e [T
| ] ' L T T T T ™ & wm — i
L ] - L] §l il #® L LaEE | L L] - W | i
i = o

Gambar 4.18 Sowrce Code Hasil PCA
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4.2.3  Normalisasl Data
Normalisasi data merupakan proses penyeragaman nilai yang memiliki
ramge 0 dan | jika menggunakan min max normalization. Source code Proses min
max mormalization dapat dilihat pada Gambar 4.21.

e dmmn e iy men ermalbeibuem

© misSgeti
LR« SO EEETRRRIGORTA} # Seerape merms LR NTTEESE SgET eeatliA] Mty 1 teRanding
i i M Ankn a el w1 8 rerns i)

w1 manTe s - N S T 1
S ARIIE N [F = T e R T

L

¥ 23 ESSHE e T - 1 2 AHME EEEIE SEN JECID EEElL
u CURN L LT 1 AT I e GO T
0
)

[ T T I T T R T R N ko L e =

mEp LEINI N LEmm RIS EIEME . L AX EE RS BF B3 EEETE NN LEIEL RESRE ENDE LEEEN L
P R B ORI Rebe s G @b B0 Bl B0 A GIpE) Gorsl GBESM §ETS D OWON
FRE D B PEHE e DR b 0 Be @) Wl N D AR O R e ) e
e PR B UM LR e (L E LTI T I | B Comss dbma iR SEnE LU0 ALBARLY Bl

e IssEl 51 IR GmTET RETee @8 iR @@ @2 8T & SEErm goocwsl QTN GEPWiE DETeE oETEE R

Gambar 4.21 Hasil Min Mux Sealer



4.2.4  Spiit Data

Pada tahap ini dilakukan splir data yaitu proses membagi data menjadi 2
kelompok yaitu data train dan data tesr. Data training digunakan untuk pelatihan
model dan data fest digunakan untuk pengujian model. Perintah melakukan spic
data dapat dilihat pada Gambar 4.24.

Arue sklsarn sodel welection ippnrt traze_test sp
¥ Poebagl &t manfeadl dato pelavihan(trals) d il
B mriuh dlabe Lr'.llﬂl ig z

i‘ﬁiﬂu J:m aay
[y, ¥3)

bank.



4.2.5.1 Algoritma Random Forest
Algoritma  Ramdem Forest merupakan algoritma yang dilakukan untuk
Klasifikasi kelayakan penerimaan kredit bank menggunakan dataset yang telah
Rundom Forest dapat dilihat pada Gambar 4.26. Padn tahap ini memanggil library

g e R

nodel Random Forest
ext dengan perintah prod =
ri.predict(X_test). Dﬂmm&mdengmnwhhlhu;ﬁhltungannﬂmmm:m
akurasi pada data rest.

Pada tahap selanjutnya dilakukan perhitungan nilai error rate maximum dan
max depth menggunakan perintah pada Gambar 4.27,



FIT Phgere (EpITee 1R, A )
mac_dnpth_range, e f; emlar e "l.l-* n—ﬁlhm.-'-'hp“ mr‘l. -‘Inﬂ-.ll'l

ﬂt\uml vl i, HEa mﬂ"l

it ababel] Aaz Dagth'!

i kabell arcienir ]

(B T Lk iy .m'\ﬂ't_tfh B, e depAT T, Wﬂ ladewyReE ey Tfll'[H

grinkl s Tilid sy meakh dectdde adalsh -, -l'-ll Wﬂ_ﬂwul!q{ﬂﬂﬂ

Gambar 4.25 Source Code Menampilkan Hasil Maximum Error dan Nilai Max
dilihat pada Gambar 4.21

m Forest

Ann s

===

m State Pada Random

Dalam algoritma Random Forest memilih nilai random state adalah langkah
awal untuk melatih model. Dari Gambar 4.28, nilai max depth = 10 menunjukkan
tingkat kesalahan yang relatif lebih tinggi dengan nilai error rate yaitu 0.8292
Jadi, untuk model ini menggunakan max depth = 10, Selanjutya masukkan jalur
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dataset pelatihan dalam model Ramdom Forest untuk melatih model dan

Sedangkan  mengmmakan  with feature  sefection  dalam  klasifikas:
pemberian kriedit menggunakan Rendom Forest. Perintah untuk melakukan
pembentukan model klasifikasi Random Forest with feature selection dapat dilihat

pada Gambar 4.29.

ATy . 1.3 o
P T R [ e o
- T 4[] —

_ _  model Random Forest
of predict(X_test), Dilanjutkan dengan melakukan perhitungan nilai ervor rare dan
akurasi pada data rest,

Pada tahap selanjutnya dilakukan perhitungan nilai error rate minimun dan
i i RN s G 4



Pl Apare] figriosag in,s) )

ELLpdot iman_geptn_rangs, ars i fa, coler o Ckdus, LI.r—I.ﬂ.-. dagtnd ; aarksrs's , AeCESrfEccsiice rel T, AEtEriiineln|
PLE 3T apcurniy 41, P SepTh | o

!J.t adabeell s pRILRS | B

‘pEE.pAsbali  sruracy 'l

BriAtd arkann tardty L, ronidimn e e _fa, 407t mai e 2% mwwmﬁmmmmuu
prriary e wilal any cagtn tertaby pesla o, m_mm:uwumhrmﬁmn ] :

Gambar 4.28 Source Cade Menampilkan Hasil Maximum Ereor dan Nilai Max

_With feature Selection

Dari Gambar 4.31, nilai mar depth = 10 menunjukkan tingkat kesalahan
yang relatif lebih tinggi dengan nilai ervor rate yaitu 0.8288 Jadi, untuk model ini
menggunakan mar depth = 10, Selanjutnya masukkan jalur dataset pelatihan
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dalam model Random Forest untuk melatih model dan menghitung jarak dengan
i
4.2,52 Algoritma K-Nearest Nelghbor
Algoritma K-Nearest Neighbor merupakan algoritma yang dilakukan untuk
klasifikasi kelayakan penerimaan kredit bank menggunokan dataset yang telah

y_train). Setelah model aka dilakukan prediksi menggunakan data
test dengan perintah pred_i = knn.predict(X_test). Dilanjutkan dengan melakukan
ervor rate don akurasi pada data resrt,

Pada tahap selanjutnya dilakukan perhitungan nilai error rate mimimum dan

k terbaik menggunakan perintah pada Gambar 4.33.
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Gambar 4.31 Source Code Menampilkan Hasil Minimen Error dan Nilai

n_neighbor Terbaik Pada K-Nearest Neighbor without feature sefection
Berdasakan source code poda gambar 4.30 maka diperoleh hasil yang dapat

Dalam algoritma KNN memilih nilai “K" adalah langkah awal untuk
melatih model. Dari Gambar 4.34, nilai K=12 menunjukkan tingkat kesalahan
yang relatif lebih rendah dengan nilai error rate yaitu 0.1838. Jadi, untuk model



ini menggunakan K=12, Selanjutnya masukkan jalur dataset pelatihan dalam

model KNN untuk melatih model dan menghitung jarak dengan sendirinya.
Selanjutnya, menentukan nilai error rate mavimem pada model KNN

menggunakan perintah pada Gambar 4.35.
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Gambar 4.34 Hasil Maximum Error Rate dan Nilai K Pada K-Nearest
Neighbor withoul feature xelection
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Dari Gambar 436, nilai K=12 menunjukkan tingkat kesalahan yang relatif
lebih tinggi dengan milai error rate yuitu 081616, Jadi, untuk model ini
menggunakan K=12, Selanjutnya masukkan jalur dataset pelatihan dalam model
KNN untuk melatih mode! dan menghitung jarak dengan sendirinya

Sedangkan menggunokan with feature  sefection  datam  klasifikasi

g S et
oot o _saph

ervor rate dan akurasi pada data resr,

Pada tahap selanjutnya dilakukan perhitungan nilai error rate minimum dan
k terbaik menggunakan perintah pada Gambar 4.38.
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Gambar 4.36 Source Code Menampilkan Hasil Minimum Error dan Nilai
n_neighbor Terbaik Pada K-Nearest Neighbor with feature selection

Dalam algoritma KNN memilih nilai “K” adalah langkah awal untuk
melatih model. Dari Gambar 439, nilai K=12 menunjukkan tingkat kesalahan
yang relatif lebih rendah dengan nilai error rate yaitu 0,17716666666666667.
Jadi, untuk model ini menggunakan K=12, Selanjutnya masukkan jalur dataset
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i
Selanjuinya, menentukan nilal error rate mavimum pada model KNN
menggunakan perintah pada Gambar 4.40.
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Gambar 4.39 Hasil Maximum Error Rate dan Nilai K Pada K-Nearest Neighbor

with feature selection

Dari Gambar 441, nilai K=12 menunjukkan tingkat kesalahan yang relatif
lebih tinggi dengan nilai error rate yaitu 0.8228333333333333. Jadi, untuk model
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ini menggunakan K=12, Selanjutnya masukkan jalur dataset pelatihan dalam
model KNN untuk melatih model dan menghitung jarak dengan sendirinya.
4.2.0 Evaluation
Pada tahap evaluasi merupakan tahap mengevaluasi model yang telah
dibentuk untuk mendapatkan tingkat akurasi terbaik dari model yang digunakan.
Dalam penelitian ini menggunakan algoritma KNN dan Random Forest untuk
irasi pada klasifikasi kelayakan

DENSTIIMAAE
LAED

Gambar 4 40 Sowrce Code Prediksi Data Pada Random Forest
Hasil prediksi data menggunakan algoritma Ramdom Forest dapat dilihat

pada Gambar 4.42. Dalam penelitian pada algoritma Random Forest mendapatkan



nilal accwracy sebesar 82.67%, precision sebesar 81 05%, recall sehesar 82.67%
dan fl-seore sebesar 80.77%.

ACCUTACY I B2 R
Precision : 21 31X
Recall f BRI X
Fl-df@re :© B2.83 X

Cambar 4.41 Hasil Milai Confission Mairiv Pada Random Forest

Hasil visualizasi  comfiosion mateic ]Ilﬂl. algoritma  Random Forest
ditampilkan pada Gambar 443, Dari grafik tersebut didapatkan informasi Frue
Paositive (TP), Fulse Positive (FP), Falve Negntive (EN) dan Frue Negaiive (TN).
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Gambar 4.42 Hasil Visoalisasi Metode Random Forest
Berdasarkan Gambar 4.44 dapat dijeloskan bahwa algoritma Random Forest
dengan diperoleh hasil prediksi pada kelas Lavak dengan jumlah data 4703 data
dengan [abel Layak yang diuji. terdapat 4494 data vang terklasifikasi dengan
benar dan kesalahan prediksi sebesar 209 data yang masuk kedalam kelas Tidak
Layak. Sedangkan. pada kelas Tidak Layak yvang diuji dengan total 1297 dengan

label Tidak Layak vang diuji, terdapat 481 data sudah terklasifikasi dengan benar
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dan kesalahan prediksi sebesar 816 datn yong masuk kedalam kelas Layak. Dari
nilal confision matrix tersebut didapatkan nilai @ccuracy sebesar 82.92%,
precision sebesar 81 41%, recall sebesar 82.92% dan fl-score sebesar B0.83%.

Selain menggunakan evaluasi menggunakan comfusion matriv, algoritma
Rundom Forest juga melakukan evaluasi K-fold eross validation. Dimana K-foid
cross validation ini digunakan untuk me
dengan membagi data menja

uji kinerja model Random Fuorest
fold) yang lebih kecil. Perintah
dilihat pada Gambar

4.46 memproleh hasil sebagai berikut:
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Tabel 4.46 Hasil K-Fald Croxs Validation Randam Forest Withowt Feature

Selection
n_fold Accuracy

2 0.82007
3 0.82027
4 082160
5 0,82057
] 082110
7 .

akurast terbaik

82.16 X pede milai n_foldc = 4

.......
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Gambar4 45 Hasil Visualisasi Menggunakan With feature selection Metode
Random Forest

Berdasarkan Gambar 2.47 dapat dijelaskan bahwa algoritma Random Forest
dengan diperoleh hasil prediksi pada kelas Layak dengan jumlah data 4703 data
dengan label Loyak yang divji. terdapat 4494 data vang terklasifikasi denpan
benar dan kesalahan prediksi sebesar 209 data yung masuk kedalam kelas Tidak
Layak. Sedangkan. pada kelas Tidak Layak yung diuji dengan total 1297 dengan
label Tidak Layak yang diuji, terdapat 479 data sudah terklasifikasi dengan benar
dan kesalahan prediks sebesar §18 data yang masuk kedalam kelas Layak. Dori
nilal confusion matriy tersebut didapatkan milal @ecwrmcy sebesar 82.88%,
precicion sebesar 81 36% recall sobesar 82.88% dan fl-score sebesar 80, 78%,

Selain menggunakan evalussi menggunakan comfision matriv, algoritma
Random Forest juga melakukan evaluast K-feld cross validation, Dimana K-fold
cross validation ini digunakan untuk menguji kinerjz model Rardom Foress

dengan membagi data menjadi k subset (fold) vang lebih kecil. Perintah
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mizlakukan k-fold cross validation pada Randeam forest dapat dilihat pada Gambar
448,
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2

Berdasarkan Tabel 447 dapat wa nilai akurasi terbaik

Random Forest diperoleh padan_fold = § sebesar 82.16%.
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Gambar 4.47 Hasil K-Fold Cross Validation Random Forest With Feature

Selection

4.2.0.2 Evaluasi Algoritma K-Nearest Neighbor
Pada tahap ini dilakukan evaluasi algoritma KNN menggunakan conficsion

Bfcuracy ¢ BlL.EZ X
Precigion : 75.6 %
Recall ¢ OElLE2 &
Fl-score : 7R85 X

Gambar 4.49 Hasil Nilai Confirsion Matrix Pada KNN
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Dari nilai yang diperoleh confision matris untuk algoritma KNN
menggunakan Without feature selection dilakukan visualisasi dalam bentuk grafik
menggunakan perintah pada Gambar 453, Dari perintsh tersehut akan
ditampilkan nilai prediksi dan aktual pada label Layak dan Tidak Layak.
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Gambar 4.51 Hasil Visualisasi Menggunakan Without feature selection
Pada KNN
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Berdasarkan Gambar 4.53 dapat dijelaskan bahwa algoritma KNN dengan
diperoleh hasil prediksi pada kelas Layak dengan jumiah data 4703 data dengan
label Layak yang diuji, terdapat 4484 dota yang terklasifikasi dengan benar dan
kesalohan prediksi sebesar 219 dats yang masuk kedalam kelas Tidak Layak.
Sedangkan, pada kelas Tidak Layak yang diuji dengan total 1297 dengan label
Tidk Layak yang disi, tedapat 413 datasud

...........
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Gambar 4.52 Source Code K-Fold Cross Validation Menggunakan Without
feature selection Pada KNN



112

Hasil K-fold crass validation k-pearestt Neighbor classifier lﬁ{’ﬂmpllhﬂ:l'
pada Gambar 4.56. Dari hasil evaluasi tersebut memproleh hasil sebagai berikut:

Tabel 4.48 Hasil K-Fold Cross Validation K-Nearestt Neighbor Classifier

n_fold Accwracy
2 0.77387
3 0.77450

tersebut didapatkan informasi Trwe Positive (TP), False Positive (FP), False

Negative (FN) dan True Negative (TN),
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Cnfusion Matrs
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Gambard.54 Hasil Visualisasi Menggunakan With feature selection Metode
EMNN

Berdasarkan Gambar 4.57 dapat dijelaskan bahwa algoritma KNN dengan
diperoleh hasil prediksi pada kelas Layak dengan jumiah data 4703 dita dengan
label Layak yung diuji, terdapat 4489 dola vong terklasifikast dengan benar dan
kesalahan prediksi sebesar 214 date yang mastk kedalam kelas Tidak Layak.
Sudung}.nﬂ,_p.ldﬁ kelas Tidak Layak yang diuji dengan tetal 1297 dengan label
Tidak Layak yang diuji, terdapat 448 data sudah terklasifikasi dengan benar dan
kesalahan prediksi sobesar 849 data yang masuk kedalam kelas Layak. Dan nilai
confiusion matrex tersebut didapaticn nilai occipacy sebesar 82.28%, precision
sebesar B0:55%. recall schesar B2 28% dan {l-seore-sebesar 79.97%.

Selain menggunaken evalussi menggunakan confivion matrix, algoritma
KNN jugs melakukan evaluasi K-fold cross validation. Dimana K-fold cross
validation ini digunakan untuk menguji kinerja model KNN dengan membagi data
menjodi k subset (fold) yang lebih kecil. Perintah melakukan k-fold crass

validetion padn KINN dapat dilihat pada Gambar 4.58.
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Gambar 449 dapat disimpulkan bahwa nilai akurasi terbaik K-Neareset
Neighbor Classificr diperoleh pada n_fold = 7 sebesar 77.73%.

Hasil K-fold cross uslidetion ©-K=srest Neighber Ciassifier msnggun=ksn f=mtors selection
Aggrasiz 77.73 X pede milei n folds =7

Gambar 4.56 Hasil K-Fold Cross Validation K-Nearestt Neighbor Classifier
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KN4 wifa P KN with FS Randon Forest wfo FS  Random Forest with Fs

o AOCUTaEy amalar 0RZ2E33 DpRaT6T nzeaaa
1 Precision 0705613 0805454 G-814070 £A13630
2 Recall  .QEI8167 GAIIETT OAZHIET E2EA3Y
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Gambar 4.59 Hasil Akhir Komprasi KNN dan Random Forest (80:20)

u.Fu'F!'- Handom Forest with FS

0 T SEE]
1 DA082I5
2 BA2633S

= 0208071
0021633

 Yang Dik

ssar 82.92% dan {1-seore

sebesar 80.83%. Seds pumatkan  K-fold  cross  validation

tingkat akurasi algoritma KNN dalam mengklasifikasikan kelayakan penerimaan
kredit bank vaitu mendapatkan nilai acearacy sebesar 81.77%, precision sebesar
79.81%, recall sebesar 81.77% dan fl-score sebesar 79,36%. Sedangkan evaluasi

menggunakan k-fold cross validation sebesar 78.32% pada nilai n_folds = 9.
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Sehingga berdasarkan hasil evaluasi tersebut dapat disimpulkan bahwa alporitma
Random Forest mendapatkan akurasi terbaik dibandingkan dengan algoritma KNN
dalam mengklasifikasi kelayakan penerimaan kredit bank.

Penelitian sebelumnya, yang menggunakan dutasel yang sama dengan
penelitian ini, dilakukan oleh (Islam. Eberle. and Ghafoor 2018). Penelitian tersebut
membahas mengenai deteksi akun yang gagal dalam tahap awal analisis kredit
sehingga terdupat potenisi dafam kegagalan pembayaran ataupun kebangkrutan,
Penelitian Wﬂn#lm waitu pendekatan machine leaming
dmganﬂﬂﬁlm.n ]llngbﬂhpdl- diantaranya yaitu ‘Random Forest, K-Nearest
Neighbor, Nuive Bayes. Gradient Boosting. serta Extremely Randomized Tress dan
pendekatan heuristic untuk memprediksi resiko kegngatan kredit dataset yang di
gunakan menggunakan dataset online dan ofline namun salah satu permasalahan

itian ini adalah data transaksi online dan ofline tidak tersedia untuk

-
wmum. I'-.Iﬂiﬂ___#itim menunjukkan bahwa, pada pendekatan machine leaming
mﬁmm:hlnu algoritma  Extremely Randomized lrmﬂlﬁlﬁm nkmtlﬂ' terbaik
schesar, 95.84%, Sedangkan pada pendekatan heuristic yang menggunakan
algoritma yang sama dengan melakukan validasi dengan standard test dan customer
spesific test m_ akurasi sebesar ‘Haﬁllﬁ. Hﬁll penelition  tersebut
menunjukkan bahwa pendekatan ini dapat memprediks kegagalan pembayaran
kredit dan sangat hemat biaya untuk organisasi pendanaan.

Perbandingan hasil penelitian ini dengan penelition sebelumnva dapat
dilihat pada Tabel 4.50,
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Tabel 4.50 Perbandingan Hasil Penelitian

Penelitlan Saat Inl Fenelltian Sebelumnya

Random K-Nearest Rundom K-Nearest

Forest Neighbor Forest Neighbor
Aecuracy B2.97% B2 28% 04 46% £2.76%
Precision B1.41% 80.55% 04.78% T134%
Recall B2.92% 81.28% 79.32% 36.87%
Fl-Score 80.83% 79.97% BH3T% 48.62%

Berdasarkan perbandingan hasil penelitian yang terdapdl pada Tabel 4.50,
hasil akurasi algoritma Random Forest pada penelition sast ini dan’ penelitian
sebglumnys memiliki hasil yang lebih baik dibandingkan slgontma K=Neares:
Neizhbor pada penggunann dataset yang sama. Namurn, penelition sant ini memiliki
akurasi yang lebih rendah dibandingkan penelitian sebelumnya pada algoritma
Rl Fovest dengan nilal securacy 82.92%, precision 8141%. reeall 82.92%,
dan ff-score 80 83% hal ini di sehabkan pada penelitian sebelumnya menggunakan
dataset offfine dan dateset onlne yang tidak fersedid untuk umum serta
mengruriskan pendekntan Hewristic.

4.4 Pembahasan Hasll Analisis

Dari hasil penelitian yang telah ditakukan dalam melakukan komparasi
tingkat akurasi algoritma Random Forest dan KNN untuk mengklasifikasi
kelayakan penerimaan kredit bank diimplementasikan menggunakan toely Google

Colab dan menghasilkan tingkat akurasi dan algoritma vang digunakan. Pada
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penelition ini menggunakan dataset dari UCH Machine Learning Repository terkait
data penerimaan kredit dengan rentang waktu tertentu. Dataser tersebut memilikd
20.998 data dan terdin dan 2 cfavs dengan nama class yaitu Y serta terdin dan
clasy “Dibayarkan” memiliki 6.636 data, dan pada efess “Tidak Dibayarkan™
memilikl 23.364 data. Dataset dilakukan pembagion dengan perbandingan B0%s
data trein dan 20% data resr dengan jumlah masmg-masing data yaitu data frain
24000 dan data resr G000, Sedangkan, label yang digunakan yaitu Layak dan Tidak
Layak.

Dari hasil evaluasi menggunakan confision mamix mendapatkan nilai akurasi
terbaik pada alporitma remdem forest yaitu 82.92% provian sehesar 81.41%,
recalf sebesar 82.92% dan fl-score sebesar 80.83% Sedangkan, pada algoritma
KNN mendapatkan nilai accuraey sebesar 8228 %, precivion sebesar 80.55%.
recalf sebesar 82.28% dan fl-score sebesar 79.97%.

Berdssarkan hasil cvaluasi tersebut bahwa algontma Randosr  Fores:
mendapatkan akurasi terbaik dibandingkan dengan algoritms KNN dalam
mengklasifikest kelsyakan penerimaan kredit bank.

Tabel 4.51 Komparasi Tingkat Akurasi Algoritma KNN dan Random Forest

Confusion Matrix Algoritma

KNN Random Forest
Accuracy £2.28% £2.92%
Precision B0.55% BlL41%
Recall 82.28% £2.92%
FI-Score T9.97% B0.81%
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Sedangkan hasil dari perbandingan antara menggunakan seleksi fitur maupun
tanpa menggunakan seleksi fitur menghasilkan nilai akurast yang berbeda dan
sebelumnyn (tampa menggunakan seleksi fitur), Benkut hasil akurasi yang
menggunakon withowt feature seleciion dan with feature selection sebagal berikut:

Tabel 4.52 Komparasi Tingkat Akurasi Algoritma KNN dan Random Forest

Menggunakan Without Feature Selection Dan With Feature Selection

o). 40 70.30 80,20 90, 10
withon | with | withon | with | withon | with | withou | with
tFs FS LFS FS tFS FS tFS Fs

k 20 20 19 I8 2 R 13 14
mak
_depth 1] 14 10 1] 1il 10 10 10

Hasil perbandingan yang terdspat dalam Tabel 4.52 menunjukkan babwa
pengaunaan algoritma KNN dun Random Forest menghasilkan konfigurast optimal
untuk ritkss k dan max depth. Konfigurasi tersebul disesuaikan dﬂngm'pg;:bngim
data dan juga penggunaan seleksi fitur atan tanpa selekss fitur, Hasil menunjukan
algoritma mndom forest mengalami penurunan ketika Menggunakan seleksi fitur
PCA sementara pada algoritma KNN justru mengalami peningkatan performa
Akurasi ketikn Menggunakan seleksi fitor PCA. Hal tersebut relevan dengan
penelitian sebelumnya yang lakukan oleh (Aini et al. 2022) dalam Seleksi Fitur
untuk Prediksi Hasil Produksi Agnkultur pads Algoritma K-Nearest Neighbor
(KNN) . Dalam penelitianya menyimpulkan bahwa penerapan teknik seleksi fitur
untuk Prediksi Hasil Produksi Agnkultur menggunakan algoritma K-Nearest

Neighbor yang menghasifkan teknik seleksi fitur Principal Component Analysis



(PCA) sebapai peningkatan performa algoritma K-Nearest Neigbor (KNN) dengan
akurasi paling tinggi sebesar 39,64%. Pada penelitian yang di Lakukan oleh (Dwi
Yulianto, Heni Hermaliani, and Kurniawati 2023) dalam Penerapan Machine
Learning Dalam Analisis Stadium Penmyakit Hati Untuk Proses Diagnosis dan
Perawatan . hasil penelitian menghasilkan Hasil perhitungan akurasi menggunakan
algoritma Random Forest dengan PCA antara sebelas dan dua fitur mengalami
penurunan sebesar (1, 6%,

Selain_menggunakan evalussi menggunakan confission matrix, algoritma
Mgujim::.ﬁ?ﬁiwm Neizhbor Clarsificr din Raniom Fovest Juga melakukan
ﬁ'lltﬂn K-fold cross validation, dimana dori hasil pengujian tersebut diperoleh
bahwea nilai akurasi terbaik K-Nearestr Neighbor Classifier diperoleh pada n_fold
= S 97.73%. Sedangkan untuk nilsi skurasi terBuie Rantone s
diperoleh pada n_ fold = 4 sebesar 82.16 %

Penentuan KINN dan random forest dalam penelitian ini baik digunakan pada
dataset yang digunakan terdapat 3000 dataset dengan sifat hinery ¢ lasy (kelas 0 dan
kelas ). Jumish datasel yung dimiliki memiliki sifat imbalance dataset (tidak
I:esewm ﬁﬂ:ﬂﬂ#ﬁiﬂ (Hamami uﬂdmiﬂﬂ'} dan terdapat 24
{23 feature independent (bebasftiduk terikat) dan | feature dependent (terikat)),
Terdapat 2 algoritma yang digunakan yaitu KNN dan Random Forest.

Random Forest sendiri merupakon algoritma ensemble learning vang
merupakan kembangan dari CART. Random Forest sendin cocok digunakan dalam
permasalahan feature dimensi yang tinggs dan imbalance dataset {Fagith Hamami
& Igbal Ahmad Dahlan, 2022). Berdasarkan hal tersebut jika dikaitkan dengan

kondisi dataset yang digunakan. maka Random Forest dapat digunakan dengan
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kondisi dataset yang ada tanpa harus melakukan metode untuk menyeimbangkan
data.

Sedangkan pada KNN sendin, algoritma yang mengandalkan pembandingan
titik point data antar satu dengan lainnya {Enggar Novianto & Arief Hermawan,
2023). Hal tersebut jika dikaitkan dengan kondisi dmtaset yang digunakan akan
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51 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan dalam melakukan

Kualitas PCA yang baik dengan nilai variznce > 80%. Artinya dari 2 eigen
value tersebut tersebut, yang mana variance nya > 80% dan diperoleh hasil
eigen value ke-1 yang memiliki variance > 80% yaitu sebesar 0.907 atau

123
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90.7%. Sehingga dapat disimpulkan bahwa PCA ke-1 yang balik baik untuk
diambil hasil PCA dan dijadikan sebuah fitur baru yaitu fitur sill.

2. Tngkat akurasi algoritma Ramdem Foress dalom  mengklasifikasikan
82.92% dan fl-score sebesar BO.R3%. Sedangkan evalunsi menggunakan £-

fain untuk meningkatkan performa tingkat akurasi dalam mengklasifikasi
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penelitian selanjutnya, diharapkan dapat menggunakan parameter lain
"
e an unfuk hperparameter, selain dari yang diterapkan dalam
yang digunakan T |
penelitian ini seperti n_neighbor dan random_state:
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