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INTISARI

Bank adalah salah satu fasilitas yang menyediakan pinjaman bag calon
nasobah. Nosabah membutubhkan kredit untuk sejumlah kepentingan misalnya
kebutuhan pokok, modal usaha ataupun guna keperluan lamnya. Dalam proses
kegiatan nya lembaga Bank seringkali mendapat masalah sehingga menimbulkan
keputusan yang salah dopat menyebobkan proses pembisyaan angsuran macet
serta menghasilkan kerugian. Dalam penelitian ini penulis menggunakan metode
Naive Bayes dan K-Means dalam melaksanakan penentuan pengelompok kan
kelayakan kredit.

Pengumpulan data vang dilaksanakan menggunakan studi dokumen
dengan mengambil German Credit Data UCl machme leaming. Data yang
diperlukan terdapat 1000 record untuk dilakukan sebagai data latthan serta data

jinn. Algoritma K-Means berfungsi dalam ngelompokan den
531“!%:2 vang bgésifa_l_ numenik sebanyak 3 mﬂwﬁ fge. cll':ledit. duratﬁ
credit.

Hasil dari penigelompokan K-Means berturit - urul dari varisbel age, credit
dan duration credit sebesar 3, 4 don 3 kelompok: Metode Naive bayes berfungsi
dalam penilaian probabilitas. Hasil itian yang dilakukan menghasilkan
akurasi nilar 75,01 % dengan pengounasn metode Naive Bayes ditambah
pengelompokan K-means Clustering, Sedangkan dengan perhitungan Naive bayes
dengan fungsi Gauss menghasilkan niloi rato-rata 74,9195,

Kata Kl.nn.'i Naive Bayes. Kredit, Bank

v



ABSTRACT

A bunk is one of the facilities that provides loans for prospective
customers. Customers need credit for a mumber of purposes, such as basic needs,
htsiness capital or other purposes. In the process of s activities, the Bank
institution often geix into problems, causing wrong decisions, which can couse the
installment financing process o stall and rexult in losses. In thix stady, the
authors wsed the Naive Baves and K-Means method  in  determining
creditworthiness grouping.

Dirta eollection was carvied owt wsing document studies by taking German
Credit Date UCT machine learning. The reguired data comtains FNN records 1o
be carried out as training data and testing data. The K-Means algarithm functions
in the grouping stage with 3 TG, W{E‘I including age, credit, duration
eredit.

The results q,!'.l!h'x Means grouping in order, of age, credit and duration
credit wariahles Mj 4 mﬁjm ?:[IE‘ Naive ﬂny# mcrhmfﬁmcmm: in the
probability um&'n’t_#n#. The r‘u‘r.l'.!'t: of the m‘imfwnﬂ resulied in an
accnracy of F301% with the wse of the Naive Mﬂu method plus  K-means
clustering, while ihe calculaiton of Naive Baves with the Gauss function resulted
in an muww:ﬁwnf?ff 91%%.

Kevword: Naive Bayes, Crodit, Bank
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BAB 1
PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang Masalab

Bank dikenal sebagai lembaga kevangsn vang kegistannya tidak hanya
menghimpun dana dan menyalurkan kembali kepada masyarakat melamkan
memberikan berbagai fasilitas perbankan (lmran, 2013). UL Perbankan No. 10
tahun 1998 menerangkan bahwa bank adalah badan ussha yang kegiatannyn
menghimpun dana dari masyarakat dalam bentuk simpanan dan menyalurkannya
kepadas masyarakat dalam bentuk lkredit dan atau bemtuk-bentuk lainnys dalam
rangka meningkatkan toraf hidup rakyat banyak. Keberadaan bank sangat
dibutuhkan tidak hanya bagi masyarakat kalangan bawah tapi hampir semua
kalangan.

Meningkomya perekonomian sast i membuar banyaknya pengeluaran
yang harus ditanggung oleh setiaporang. Kebutuhan yang semakin hari semakin
banyak don membust setisp orang membutuhkan biaya dalam mencukupi
kebutuhan sehnri-hart maupun binva untuk mesjalankan usahanya agar tetap
berjalan terus. Salah satu upaya vang bisa ditempuh adalah melakukan pinjaman
kepada bank untuk mengatasi permasalahan yang ada. Perbankan menvediakan
berbagai macam alternatif pinjaman uwang bagi nasabah salah satunya adalah
mefalui pemberian pinjaman berupa kredit kepada nasabah (Hasan, 2017).

Kredit adalah penyediaan uang atau tagihan yang dapat dipersamakan
dengan itu berdasarksn persetujuan atsu kesepakatan pinjam-meminjam antar

bank dengan pihak lain yang mewajibkan pihak peminjam melunasi hutangnya



setelah jangka waktu tertentu dengan pemberian bunga (Marhumi, 2017). Dalam
dunia perbankan keberadasn kredit merupakan hal yong tak lepas dan salah satu
bentuk usaha yang dijalankan oleh dunia perbankan. Salah satu pendapatan utama
bank merupakan adanya fasilitas kredit untuk mengambil keuntungan dari beban
bunga yang ditangguhkan kepada nasabah.

Dalam pelaksanaannya, kredit yang bermasalah (kredit macet) sering
terjudi akibat analisis kredit yang tidak-hati-hati atau kurang cermat dalam proses
pemberian kredit, maupun dari Karakier nasabah yang tidak baik. Dalam
menjalankan  bisnisnva penting bagi bank dan lembaga pembiayaan untuk
mengevaluasi risiko kredit vang dilakukan oleh. Dalam rangka mencegh
terjadinya kredit macet. seorang analisis kredil perbankan harus mampu
mengambil keputussn vang tepat untuk menerima ataupun menelak pengajuan
kredit. Sebuah model yang baik bagi penilaian kredit akan membantu bank dan
lembaga pembiayaan membuat keputusan yang fepat dalam rangka menghindani
potensi besarmya risiko (Defir. Stephen, & Zhimei, 2008). Dalam pemberian kredit
kepada nasabah, pihak bank mengalami berbagai masalah atau risiko. Salah satu
masalgh atau nsiko yang diafamy bank dalam pemberian kredit adalah perilaku
nasabah yang tidak membayar angsuran tepat waktu ataupun menunda sampai
beberapa bulan pembayaran angsuran yang pada akhimya menyebabkan kredit
macel. Hal ini merupakan masalah vang serius yang periu diperhatikan oleh pihak
bank untuk lebih berhati-hati dalam menentukan nasabah karena dalam pemberian

kredit  sangal benisiko. Faktor lainnya adalah situasi ekonomi yang terjadi



sehingga mengganggu usaha yang dijalankannyva. Dalam arti luas risiko kredit
adalah ketidakpastian atau fluktuasi kaba dalam kegiatan kredit (Yw, 2007).

Data mining adalah kegiatan yang meliputi pengumpulan, pemakaian data
historis untuk menemukan keteraturan pola stou hubungan dalam set data yang
berukuran besar (Santosa, 2007). Dengan menggunakan teknologi di bidang data
mining vang meng optimasi proses pencanan informosi prediks: dalwom basis data
vang besar. serla menemukan pul@_-gah syang tidok diketahui sebelumnya.
Penggunaan data mining sudah banyak dilakukan untuk memecahkan berbagai
kasus yang ada pada permasalahan dunia bisnis. Duta mining dapat digunakan
pada beberapa kasus yang meliputi ekonomi, hisnis, intelektual yang dapat
dikategorikan menjadi 6 bagian tusk diantaranyn Clasvification, Estimation,
Prediction, Affinity grouping, Clustering, Description dan Prafiling  (Berry,
2004

Metode klasifikasi adalah salah satu metode yang paling sering digunakan
dalam Data Miming, salah satu metode vang digunakan untuk mengklasifikasikan
dats yaitu metode Nmive Bayes. Melode Naive Baves merupakan proses
pengklasifikasian statistik vang dapat digunakan untuk memprediksi probabilitas
keangpotaan suatu class (Kusrini, 2009).  Cird utama dari Maive Bayes Classifier
adalah asumsi yang sangat kuat (naif) akan independensi dar masing-masing
kondisi / kejadian. Naive Bayes Classifier bekerja sangal baik dibanding dengan
model classifier lainnya seperti Decision Tree dan Meural Network dengan tingkat
pkurasi vang lebth baik dibanding model classifier lainnya (Xhemali, Hinde, &

Stome, 2009). Pengounaan metode K-Means merupakan metode interaktif yang



mudah diinterpretasikan. diterapkan, dan bersifat dinamis pada data vang tersebar
(Savit, Bachtiar, & Setiawan, 2018). Algoritma K-Means akan melakukan
perulangan dalam proses pengelompokan dan berhenti dalam kondisi optimum
dengan jumiah cluster dan jumlah perulangan lebih kecil dan banyaknya objek
{ Andayani, 2007). Input dalam algontma K-Means dapat dikatakan bahwa hanya
mengolah data kuantitatif  atau dapat dikatakan hanya atribut numerik.

Beberapa pencliti sebelumnya telah melakukan penelition  dengan
menggunakan metode Naive bayes dengan berbagai macam studi kasus yang
digunakan. Penelitian ini telsh mengambil beberaps rujukan dari penelitian
sebelumnya sebagai penvempumaan penclitian yang -akan dikembangkan.
Rujukan yang dismbil adalah penggunaan metode Naive Bayes yang dilakukan
oleh Lestaari, dkk (2020) menggunakan metode Naive Bayes dan teknik fold
cross validation mendepatkan nils; sebesar 62334, 00,44 %, 6918 % dan
78,08% dulam setiap proses skenario 4 pengujian dengan tidak memperhitungkan
pembagian jenis kuantitss yang sembarangsn dalam proses pengelompokannya.
Penelitian yang mengambil data vang serupa dengan metode lain dilakukan oleh
Herdanto, dkk (2019} vang menggunokan metode Newral Network dengan
menghasilkan Klasifikasi vang dihasilkan sangat baik. sehingga nasabah dengan
parameter vang ada dapat diprediksi menggunakan pola ini dengan akurasi
0821 %, dengan dota vang digunokan semuanyn bersifal kuvantitatif, pada
hakikatnya tidak semuwa data yang dijadikan vanabel serta merta dapat dirubah

dengan di notasi kan dengan  vanabel angka.
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Penelitian tentang data pinjaman dilakukan oleh Lan, dkk ( 2020) dengan
german data credit scoring menghasilkan nilal akurasi 0,676 atau sebesar 67.7%
dengan 100 Cross Validation. Penelitian tersebut perlu  adanya hubungan antar
varigbel yang saling berhubungan untuk meningkatkan akurasi. Hubungan antar
variabel dapat dilakukan dengan proses pengelompokan dengan elustermg.
Penelitian yang membahas tentang risiko kredit untuk evaluasi dilakokan oleh
Caruso, dkk ( 2020) dengan menghasilkan  penelition mendapatkan nilai error
yang cukup besar dengan 3 pengujian meliputi Huang . Ahmad & D dan Cheung
dan J dengan'nilsi berturut turt 34 %, 33% dan 43, Dalam penelition yang
dilakukan juga didapatkan perlunva teknik untuk mengelompokkan secara
dinamis sehingga didapatkan jumlah kelompok vang ideal.

Penggunaan metode yang lain digunakan oleh Harfina ( 2018) dengan
bantuan Feryand Selecion menghasilkan klasifikasi nsiko penentuan kelayakan
kredit menggunakan algoritma K-NN berbasis Forward Selection telah dilakukan
dengan hasil akurasi 73.60% dengan menghilangkan atribut yang tidak refevan.
Peneliti berpendapat dapat dikembangkan periu penelitian lebih lanjut agar
peningkatan  akurasi dalam penentuan kelayokan kredit lebih meningkat.
Penelitian yang dilakukan oleh Wahyuningsih dan Utari (2018) mencoba
melakukan perbandingan terhadap 3 metode sehingga menghasilkan metode
Decision Tree memiliki tingkat akurasi yang baik yaitu sebesar 92.21% untuk
prediksi kelayakan pemberian kredit kepada nasabah, metode K-Nearest Neighbor

sebesar 81.82% dan metode Naive Bayes memiliki akurasi sebesar 81 83%. Salah



satu algoritma tersebut dapat dikembangkan dengan algoritma pengelompakan
wang lain yang terdapat dalam data mining seperti K-Means.

Penelitian tentang improved K-means dilakokan oleh Mar’y dan Supianto
(2019} untuk mengetahui metode klasifikasi vang memiliki nilai akurasi tertinggi
dalam memprediksi kelayakan pembenan kredit kepada nasabah.  fmproved K-
Means dengan PSO dapat memberikan model cluster yang lebih batk yaitu sebesar
03730 dibandingkan K-Means murmi yang sebesar 0.3312.

Berdasarkan Jatar belakang dan penelition terdahulu, penulis menggunakan
metode naive bayes untuk proses Klasifikasi penentuan kelayakan pinjaman
dengan terlebih dabulu, Metode K-means digunakan untuk mengelompokkan
varighel dengsn sifat kuantitas ke dalam kelompok vang disediakan dengan
menguji jumlah kelompok dengan Metode Elbow unfuk mencari jumiah
kelompok dengan milm error terkecil. Hasil dar pengelompokan akan dihitung
probabilitas dengan metode Naive Bayes dengan terlebih dahulu dibagi data
dibagi ke dalsm datn training dan data testing menggunakan cross validation,
sehingga akan didapatkan hasil nilai Klasifikesi yang akan dilakukan proses
pengujian menggunakan confusion matrik.

12 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang masalah yang dikemukakan maka akan
dirumuskan beberapa masalah yaitu sebagai berikut
a. Berapa jumlah distribusi kelompok yang ideal dalam pengelompokan dengan

metode K-means pada variabel vang bersifat kuantitas serta jumlah anggota di

setiap kelompok?



. Berapa nilai akurasi yang dihasilkan dari proses klasifikasi dengan metode

Naive bayes berdasarkan  pengelompokan varabel yang dilakukan dengan
algoritma K-Means dibandingkan dengan penggunaan Naive Bayes tanpa

pengelompokan K-means?

1.3 Batasan Masalah

Untuk melakukan penclitian ini, maka harus ada Batasan masalah agar

masalah atau penelitian tidak meluaskan dar pembahasan yang ditetapkan dan

penelitian ini lebih terarah. Adapun Batasan masalah tersebut adalah:

Implementasi menggunakan bahosa pemrograman. PHP dan basis data
MySQL.

Drata vang digunakan didopatkan dan UCT Machine Learning Dataset German
Diata dengan total 1000 data.

Variabel yang akan digunakan dalom proses klasifikasi meliputi Status of
existing checking account, Duration in month, Credit history, Purpose, Credit
amount, Savings account, Present employment since, Installment of
disposable income, Personal status n sex, Other deblors/guarantors, Present
residence since, Property, Age, Other mstallment plans, Housing, Existing
credits at this bank, Job, Number of people being liable to provide
maintenance for, Telephone, Foreign work.

Metode kinsifikasi yong digunakan menggunakan Naive Baves.

Metode pengelompokan pada varabel data wang bersifat kuantitas

menggunakan K-Means Clustering.



f. Eksperimen pengelompokan dilakukan dari 2 kelompok sampai dengan 9
kelompok dengan metode K-Means Clustering

g. Proses pengujian  cfuster  dalam  menggunakan  algoritma  K-Means
menggunakon metode Elbow.

h. Proses pembagian data ke dalam dataset fraining dan testing menggunakan K-
Fold cross validation dengan fold 3.

i. Pengujian akurasi dilakukan dengan metode confision matrik untuk melibat
nilai akurasi  pengufian vang dilakukan,

J. Keluaran yang dihasilkan berupa tingkat okurasi melode naive bayes yung
didahului dengon proses pengelompokan dengan algoritma K-Means untuk
variabel bersifit kuantitss.

L4 Tujuan Penelitian

Pada bagian im bensikan solusi yang ditawarkan untuk menangani
permasalahan vang dihadapi, hal — hal yang ingm dicapai melalui kegiatan
penelitian ini  dan tujuan berdasarkan judul penelition.  Adapun tujuan tersebut
adalah:

a.  Mengetahui tingkat akurasi dart metode: klssifikasi Naive Bayes dalam
proses pemberian kelayakan kredit, disertai  penggunaan metode K-Means
dalam proses penentuan kelompok variabel terlebih dahulu.

b. Mengetahui komposisi kelompok yang ideal untuk menghasilkan nilai akurasi
yvang tmgm sehingoa dapat dijadikan acoan model dalam analisis data

kelavakan kredit nasabah.



1.5 Manfaat Fenelltian

Penelitian vang baik akan memberikan ilmu dan manfast vang dapat
diterapkan di kehidupan nyata. Adapun manfaat dari penelitian tersebut adalah
sebagai berikut:

a. Sebagai bahan referensi untuk menyempumnakan metode naive bayes dalam
menanggulangi data yang bersifat numerik dengan solusi pengelompokan
dahulu dengan metode K-Means.

b, Mengkaji besamya nilii akirasi yang dibasilkan dari metode naive bayes
dengan pengelompokan metode K-means dibandingkan dengan metode Naive
Baeys tanpa metode K-means.

c. Bagi peneliti lain adalah memperkaya literatur mengenai bidsng data mining
khususnya dalam klasifikasi data dengan metode Naive Bayes. serta

pengelompakan dota dengon metode K-Means,



BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Tinjauan Fustaka

Pepelitian ini  telsh mengambil beberapn rujukan dari  penelitian
sebelumnya  sebapai penvempurnaan penelitian yang akan dikembanghkan.
Rujukan yang diambil adalah penggunasn metode Naive Bayes yang dilakukan
Lesturi, dkk (2020} menggunakan metode Naive Bayes dan teknik fold cross
validation mendapatkan nilai sebesar 62,33 %, 6644 %, 69,18 % dan 78.08%
dalam setiap proses skenario 4 pengujian dengan idak memperhitunghkan
pembagian jenis kuantitas yang sembarangan dalam proses pengelompokannya.
Penelitian yang mengambil data vang serupa dengan metode lain dilakukan oleh
Hardianto, dkk (2019) vang menggunakan metode Neural Network dengan
menghasilkan Klasifikasi vang dihasilkan sangat baik. schingga nasshah dengan
parameter yang ada dapst diprediksi menggunakan pola ini dengan akurasi
98.21 %, dengan data yang digunakan semuanyn bersifat kuantitatif.

Penclitian tentang data pinjaman dilakukan oleh Lan, dkk ( 2020) dengan
menghasilkan german data credit scoring menghasilkan nilai akuras: 0,676 atau
sebesar 67,7% dengan 10 Cross Validation. Penelitian lersebul perlu adanya
hubungan antar variabel vang saling berhubungan untuk meningkatkan akurasi.
Hubungan antar variabel dapat dilakukan dengan proses penpelompokan dengan
clustering.  Penelitian yang membahas tentang risiko kredit untuk evabuasi
dilakukan oleh Caruso, dkk  { 2020) dengan menghasilkan nilai error vang cukup

besar dengan 3 pengujian meliputi Huang . Ahmad & D dan Cheung dan ] dengan
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milal berturut turut 34 %6, 33% dan 43 %. Dalam penelitian yang dilakukan juga
didapatkan perfunyn teknik untuk mengelompokkan secira dinamis sehingga
didapatkan jumlah  kelompok yang ideal.

Penggunaan metode vang lain digungkan oleh Harlinn (20018) dengan
bantuan forward selection menghasilkan klosifikasi nsitko penentuan kelayakan
kredit menggunakon algoritma K-NN berbasis forward sefecrion telah dilakukan
dengan hasil akurasi 73.60% dengan menghilangkan atnbut yang tidak relevan.
Pencliti berpendapat dapat lﬁk:amhnlglmn penelitian lebih lanjut agar peningkatan
akurasi dalam penentuan kelaynkan kredit lebih meningkat. Penelition yang
dilakukan oleh Wahyuningsih dan  Utan  (2018) mencoba  melakukan
perbandingan terhadap 3 metode. Penelition ini menghasilkan metode Decision
Tree memiliki tingkat akurasi yang baik vaitu sebesar 92.21% untuk prediksi
kelayakan pemberian kredit kepada nasabah, metode K-Nearest Neighbor sebesar
81,82% dan mefode Naive Bayes memiliki akurasi sebesar 81,83%, Salah satu
algoritma tersebut dapat dikembangkan dengan algortma pengelompokan yang
lain yang terdapat dalam datn mining seperti K-Means.

Penelitian tentang improved K-means dilakukan oleh Mar's dan Supianto
(2019) untuk mengetahui metode klasifikasi yvang memiliki nilai aburasi tertinggi
dalam memprediksi kelayakan pemberian kredit kepada nasabah,  Improved K-
Means dengan PSO dapat membenkan model eluster yang lebih baik yaitu sebesar

00,3730 dibandingkan K-Means murmi yang sebesar 00,3312,
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keasllan Penelltian

Tabel 2. 1 Matriks literatur review dan posisi penelitian

No | Judul Penclyi, Media | Tujuun i Sarnn atou Kelemahan Perbundingan
Publiknsi, don
Tahun e :

| Klasifikas Nor Hadianio, | Penuljs Klusifikns vang Dioks ymng digumakan Penclitin vang dilakukan
Peminjaman Massbal | Hafifoh Bells wﬁm dibmsilkan sangat batk, sepviemyan bersifan Murhadmnt dkk
Bank Mengpunnkan Movriasarn, Newral sehinggza nasabah kmntinf, pada menprunakan Meurnl
Metode Neural A Metwork denean parnmeter yang: | hakikatmye tidak semua | Network don i amaliss
Network Rahmawati, menentuken ncla dapat diprediksi datn yang dijadikan dengan Rapidminer schagai

Jurnul PILAR klasifiknsi pmjoman | menzgunokan polo i | vanabel serts merta dopat | tools wii coba, sedangkun
Musa Mandin | hagi yang dengun akumnsi 98,21 % | dindbak dengon penelitinn yung okan
val. 15 N0, 2, | memiliks peloanz I13tm struktur dinotesikmn dilukukan menggumkn Naive
018 tmeg ik 12-15-8-1. varushel anga, Bayes dengan pengelompokan
dijadikan maxabiah varabel terlebih dahulu
PEIINOm menggunakon motode K-
Means dan di implememdas
kedolam bentuk progrom.

2 | Implementas Sty Lestan, Permulis menempkon | Hali akoms yong | Py I Penchitzan s lestan dkk
Klasifikasi Moive Ak hadm, dato mmmg | diperaleh dengan 4 kaly ﬂaﬁﬁlﬁs paada menprunakan pengelompokan
Bayes Unink Prediks) | Mohammad untuk | proses pengujion warivbel awal yang vang bersifni pengakicgorian
Kelavokan Pemberian | Badrul, Jurmal menzkinsifikoitkan | mengzunokan tekwik k- | Berjems mumenk sembararnean. Penclitan
Pimjaman Poda FROSISKO kelmyaknn nasabah fold eross vahdaton dimasukan kedalam vang skan dilakukmm
Koperast  Anupersh Vol TNa. 1, dalam kntepon loyak | mendapatien nils katepon yung mengpunakan plzonima K-
Bintang Cemerlang 020 dan ndak layak schesar 62.33% 6644 | sernbarangan, tnpa ody | Means dalam proses

berdasarkan data %%, 6918 Y don 7R, 0%, | dasur untuk menctapkan | pembagon dats katepon

histons nasabah di Jumlah kateyon vang kelompok dengan pengujian

masa schehmnys digunakan. Jumiah kategon menzzanokan
metode Elbow.
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Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi penelitian {Lanjutan)

Judul Pencliti, Medin | Tugaun Penclitan Kesimpulan Soamn atnu Kelemahan Perbindingan
Publikusi, don =
Tahun -’..'.:-. _ . R
Datn Mimang Poida Sttt Hurfna, Menerapkan K Insaftkns nmko Masih peru penelitin Penchition siti karling
Penentunn Kelavakan | Crestive algoriinm K-nn yang kelayukan lebih lamput spar mengpunakan seleks forward
Krednt Mengmmakm | Communicstion | diterapkan pada dats i un peningkatn - akuresi selection imituk
Alzoritma K-NN and Innovotve | kopsamen yang algoritma K-NN dalom uan menghilongkan atrbuot vang
Berbases Forward Techmolopy menggunekan jusa berbasis Forward kelavokan kredut lebih tidak relevan dan
Selection {CCIT) ISSN: keunnpgan kredit Selection telah menmgkat mengrunakon metode K-NN.
1978 4282, dengan bantwan dilakukan dengan hasid Penchitian vang akan
010 Forwand Sclection. skurasi 73,604 dengun dilnkuksn mengrumakon
mengzhilangkan atribut metode K-Mean untuk
ving tidok refevan pengelompolkan variabel yang
Penppunuen fibur bersifut numenk dan proses
Forward Selection klz=fikost menzgunskan
dalam pernrodesan data alporrima Nave baves
akam mempengaritha
husat pencapainn akurasy
yung didapatican
Perbandingan Metode | Sn Uniuk menzciahui Metode Becision Tree | Mengkombmasikan Ichih | Prelitiansmwahynmingssh dkk
K-Nearest Neighbor, Wahyumngsih, | metade kissifiknsa meemilki bngkot akurst | banvokawtode dalom membandimgkan 3 metode
Naive Bayes dan Dvah Retoo yung memilik mlar | yang huk yaitu schesar | Analisa datn dan ununiuk dicarkan miol akuras:
Decision Tree antuk Utar1, akurast tertingm 92 71% untuk predukst penyelesamn masaluh vang terbaik tanpa adswyo
Prediks: Keloyukan Konferens dalum kelayakun pemberian Diapal dikembangkon pengelompokan terichih
Pemberian Kredt Masaonal memprediks kit Joepada nmsnbah, dengan olgoritma dahulu. Penchitinn vang aksn
Sislem kelayakan mictode K-Nearest klzsifikast yong lan vang | didukoksn mengrimkan
Informas:, 2018 | pemberian kreda Meighbor sehesar ferdapat dalam data alpormma E-Means untuk
kepada nasabaly E1.%2% den metode mamng seperil K-Means, | penpelompokan vanzbel
Maive Boyes membik terbebah dahube.

phurasi sehesar 81 81%;




Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi penelitian {Lanjutan)

Wo | Judul Pencliti, Medin | Tugaon Penclinan Kesimpulan Sornn otnu Kelemahon Perbindingan
Publikusi, don
Tahun > .

5 Chestening Credit Card | Farhanoa Menentukan T B-Memy Menmgkatkon hasil vang | Penchitian myng dilakukan
Holder Berdasarkan Mar'il . pengelampakan derezan PSO dagpat lebih buik dapai dalam farhana dan ahmad
Pemboyeran Tagthen | Ahmad AfF nuszhah dengan memberikan model proses pencniuzn jumlah | menggunkan Improveed K-
Menprumskan Supdanio, kelompok yang clister yanz [ehih baik cluster sang adn poda Means uniok menghasilkan
Improved K-Means Jurnal loyak diberikan ymitu schesar (.3730 setap varbel dalam akurasi dengon algonima
Dengon Particle Teknologs keredit dan kelompok | dibmndinghon K-Means® | setinp iterasimyn schingga | PSO. Penelition yang akan
Swarm Dptmzation Informasi dan | vang bdak loyak i yang schesar menghasilkan fungsi dilakukan dengan mengambil

limu Kompoter | diberikun krodit. 03312 yang lebih buk alporima K-Means dalom

(ITIIK ) 2018 proses pengelompekan
varabe| probabilitas dm
melakulkan ckspenmen
dengan pengelompkkan
berbapal mocom vanshel vang
sCjCnis

6 | Multvarinble dota Cuun Lan, Penclitan ditujukan | Hastl penclitian dengan | Pengupnn yang Penchitian yang dilzkukan
imputntion for the Xogimg xu. anfuk proses analisia | dots perman data credit’ | diledotkan perly  sdanve | Qaogu dkk menpanalisis untuk
snalvsis of incomplete | Hoipe Ma, n'l:ngmdmn seonng menghosi T ubunzan antar vormbel | pemberion dots probabilitns
credhit data Gong Li, proabilitias vang nlai whwrnsi 0676 amu | yang saling berhubungan | dengan distribusi normat dan

Expert Systems | masih belm tensi akoaras sehesor 67, T untuk menmngkatkan dilalukon pengupan terhadap

With denpan pendeknimn. | dengmn 10 Cros akurasi has vang baru Penelitian

Applications, prshabifins. Validetion. yang gkan dikerjokan

020 mengebompkna varinbel
probabalitzs dengan jems yang
serupn dengan alpontma K-
Means terlebih dahubu.




Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi penelitian {Lanjutan)

Wo | Judul Penchiti. Medin | Tuguan Penelinan Kesimpulan Sarn atow Kelemahan | Perbandingan
Publikusi, don
Tahun -
7 | Chuster Analvses for G. Caruso; 5.4 | Uniuk Melnkukan Diar: hesil pepelitian Pertunya tekmk untuk Penelitian batst dkk
mixed datn: An Cinttone; F. uji coba dengiin yng dilakukon mengelompokkonm melakukan penelitian wniuk
application to credit Fortumm; T. D | indikator kumlitat f dadnpatkan mini crror secara dinnmis schingge | mencoba menggabunzken
risk cveluation Battista. dengan indikatoe yang besar dubapatkon jumlah ndikator kaalitatif dan
ation SOCk- konnditntif pads date | demyman 3 pengzujion kolompok vang idcal.. kusnitatsf. Penchian yang
Economie denga cluster meliputi Huang . Akhmad akan dilakulan mengambil
Planming analisis.. & D dan Cheung daned datasct nasabah untuk prediks:
Sciences, 2020 dengmn nulnd bertorut kelavakun kredit, menppunakan
tiarui 34 % 33% dan 42 algorima K-Meuns uniuk
i proses pengclompokan varabel
awal denpun jumlah cluster
vang dibrtung terlebih dahula
denzan melode Elbow. Seielah
1tu dafanjutinn unhuk pengujion
oniuk kesifikzsi dengan
mictode Nanve baves
8 A Nmve Bayes 10 EweoyizA | P Husil perguyan mila Data vung dipunakon Penchinan Eweoya dik,
approach 1o framd A Adebivi: A A mEh{ lemrning Ta% denzun cross semu bersifat kualitntif | melakukan penpojian dotaset
prediction m loan Azcta; F dm%nmiv:li}ﬂ vahdotion schesar 25 % | schingga tdak perfu dengan metode narve bayes
defuult Chidozie;, FO | untuk mengj untuk testing. dimodelkon onmk tnmpa perl proses tranformesi
Apono; B dutaset dengan @ fransformasi terlehih terlebih dabulu Penchitian vang
Guemhbe, varmabel probabilins. dubhulu. akan dilnkukan mencoba
Intermational melakukan transformas dots
Conference on dengan K-Means dan
Science ard mengbungkan varishel yang
Sustninable sejems selamguinya dilakukan
Development. proses klasifikast dengan mive
e bayes.
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1.3 Landasan Teorl
3.1 Kredit

Kemampuan untuk melaksanakan suatu pembelian atau mengadakan suatu
pinjeaman dengan suatu janji, pembayaran akan dilaksanakon pada jangka wakiu
yang tefah disepakati (Astiko, 1996). Pengerfian kredit yang lebith mapan untuk
kegiatan perbankan di Indonesia telash dirumuskan dalam Undang - Undang
Pokok Perbankan No. 7 Tahun 1992 yang menyatakan bahwa kriteria adalah
penyediaan uang'tagiban yong dapat dipersamakan dengan itu berdasarkan
persetujuan/kesepakatan pinjam meminjam antar pihak bink dengan pihak lain
vang mewajibkan pihak peminjam untuk meloksanakan dengan jumlzh bunga
sebagai imbalan. Dalam praktek sehari — han pinjoman kredit dinyatakan dalam
bentuk perjanjian terfulis baik &i bawah tangan maupun secara materiil. Dan
sebagai juminan pengaman. pibak peminjam akon memenuhi kewajiban dan
menyerahkan jaminan baik bersifat kebendaan maupun bukan kebendaan.
2.3.2 Data Mining

Data mining merupaknn kegiatan penemuan pols-pola vang menarik dari
data berukuran besar yang disimpan dalan basis data, data warehouse, atau sarang
penyimpanan yang lain. Data mining dapat diklasifikasikan menjadi dua kategori:
descriptive data mining dan predictive data mining (Hermadi, 2007).Data mining
sering disebut sebagai Knowledge Discovery in Database (KDD) yang bertugas
untuk mengekstrak polz atauw model dari data dengan mengpunakan soato
algoritma yang spesifik (Wirdasan & Calam. 2011). Dan beberapa pengertian

tersebut dapat ditarik kesimpulan data mining merupakan suatu teknik menggali
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informasi berharga yang terpendam atau tersembunyi pada suate koleksi data

{database) yang sangat besar sehingga ditemukan seatu pola yang menarik yang

sebelumnya tidak diketahui, Data mining itu sendin merupakan usaha untuk

mendapatkan sedikit barang berharga dari sejumlah besar material dasar oleh

karena itu data mining memiliki akar yang panjang dar bidang ilmu seperti

kecerdasan buatan (artificial intelfigent), maching leaming, statistik dan database

(Wirdasari & Calam. 2011). Tahapan' unfuk meldkukan datn mining seperti

berikut:

a.

Pembersihan dota dot (dafe cleaning) merupakan proses menghilangkan
noise dan data yang tidak konsisten atau yang tidak relevan.

Integrasi datn (data integration) merupakan penggabungan data dari berbagai
datibase 'H&dn_llhunlu database baru.

Seleksi data {dara sefecrion) merupakan data vang fidak sesuai atau yang
tidak perlu dionalisis tidak diambil sedangkan dats yong sesusi untuk
dianalisis yang akan diambil di database.

Transformasi dota (data transformation) mempakan data yang akan diubah
atay digabungkan ke dalam formal vang sesuai untuk diproses dalam data
mining.

Proses miming merupakan suaty proses utama saat metode diterapkan untuk
menentukan pengetahuan berharga dan tersembunyi dari duta.

Evaluasi pola {pattern evaluation) merupakan pengidentifikasian pola-pola

menarik ke dalam knowledge based yang ditemukan.
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g. Presentasi pengetahuan (krovwledge presentation) merupakan visualisasi dan
penyajizn pengetahuan mengenai metode vang digunaksn untuk memperoleh
pengetahuan yang diperoleh pengguna.
2.3.3 Metode MNaive Bayes

Metode Naive Bayes adalsh penpklasifikasian statistik yang dapat
digunakan wntuk memprediksi probabilitas keanggotaan suatu class. Bayesian
classification didasarkan pada teorema Bayes yang memiliki kemampuan
klasifikasi serupa dengan decesion ftree dan peural network. Bayesian
Classification terbukn  memiliki okurasi dan kecepatan yang tinggi saat
diaplikasikan ke dalam database dengan data yang besar (Kusrini, 2009),

Klasifikasi Naive Baves dissumsikan bahwa ada atou tidak ciri tertentu dari

sebuah kelas fidak ada hubungannya dengan cin dan kelas lainnya. Persamaan

dari teorema Saves adalah ;
_ POXHIPIY 5

P(HjK) = 200 21)
Keterangan
X  Diata dengan class yang belum diketahui
H : Hipotesis data X merupakan suatu class spesifik
F{HX) : Probabilitas hipotesis A berdasar kondisi X (posterior
P {H) : Probabilitas hipotesis H {prior probabality)
P{XH) : Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis |
P{X) : Probabilitas X

Untuk menjelaskan teorema Naive Bayes, perlu diketahui bahwa proses
klasifikasi memerlukan sejumlah petunjuk untuk menentukan kelas apa yang

cocok bagi sampel yung dianalisis tersebaut.



234 K-Means

K-Mvany merupakan algoritma vang sederhana dan cukup efektif dalam
proses pengelompok kan data berdasarkan kemiripannya atau disebut clustering.
Perentuan keminpan data dikitung mengpunakan remus Ewclidean Distance
(Angoodo, Cahyaningrum. & Fauziyah, 2017). K-Means termasuk dalam salah
safu algoritma yang bersifat wnsupervised yaitu sebush algontma yang tidak
membutuhkan proses training atau pembelajaran terlebih dahulu. Setiap cluster
dibentuk berdasarkan fifik cengroia atou titik pusat yang ditentukan. Jumish titik

centroid pada efester menggumbarkan jumibzh K st cfiester itu sendiri.

Pada algoritma K-Means penentuan awal (itik centroid didapatkan secara
random, dan pada iterasi berikutnyn titik centroid didapatkan dari perhitungan
jarak rafa-sata dari anggota clusier tethadap titik centroid awal, Adapun algoritma
K-Means adaloh sebagai berikut:

|. Tentukan Nilai K terlebih daholu. Nilaj K adalah jumbsh cluster yang
ingin dibuat,

Generate MK centroid awnl secars randam, apabila K=2 maka diperiukan

(=]
v

2 titik centroid awal yang didapatkan secara acak dari datasel.
3. Hitung jarak antara data x; dengan Gtk centroid menggunaksn rumus

Euclidean Distance sebagai berikut,

D((X,G) = ||E!'=1'I.’1'4 . ) (2.2)

Keterangan

X; = data ke-i
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; = titik pusat cluster atau (centroid)
P= dimensi data
4. Menentukan setiap objek data masuk Kedalam cfuster dengan jarak
enclidean terdekat atau terkecil.
3. Melakukan perhitungan ulang titik centroid pada iterasi berikutnya dengan
menghitung rata-rata jarak antars semua objek dalam cluster.
fi. Ulangt langkah ke-3 hingga nilal cemtroid tidak berubah atau telah dalam
kondisi berhenti (stopping condition).
235 Metode Elbow
Metode Elbow merupakan suatu metode yang dipunaken  untuk
menghasilkan informasi dalam menentukan jumlsh eloster terbaik dengan cam
melihat - persentnse hasil perbandingan antara jumlah  eluster yang akan
membentulk silu pada suatu titik.
Berikut ini tahapan algoritma metode Elbow dalam menentukan nilai k
pada k-Means (Rahman, Wiranto, & Anggramingsih, 2017)
1. Menginisialisasi awal nilai k.
2. Menaikan nilai k-
3. Menghitung hasil sum of square error dari tiap nilai k.
4. Analisis hasil sum of square error dori nilai k vang mengalami
penurunan secara drastis,
5. Can dan tentukan nilai k yang berbentuk siku.
Pada metode Elbow nilai cluster terbaik yang akan diambil dan nilai Sum of

Square Error (S5E) vang mengalami penurunan yang signifikan dan berbentuk
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siku.Untuk menghitung SSE menggunakan rumus sebagai berikut (lrwanto,
2012).

SSE = i EeeslXi— G2 (2.3)

Sum of Square Error (55E) merupakan rumus yong digunakan untuk
mengukur perbedaan antara dala yang diperoleh dengan model perkiraan yang
telsh dilakukan sebelumnya. SSE sering digunakan sebagai acuan penelitian
terkait dalam menentukan optimal cluster
2.3.0 Cross Valldation

Cross validation adalah prosedur untuk memperkirakan generalisasi
kinerja dalam sebush metode pemodelan. Cross—validation adalah metode vang
paling sering digunakan untuk evaluasi kinerja predikiif dar sebush model, yakni
model yang diberikan sebelumnya ataw model yang telah dikembangkan oleh
prosedur pemodelan (Yadav & Shukla, 2016), Data biasanya akan dibagi menjadi
dua bagian pado bagian pertama dilakukan pelatthan sementara pada bagion
lainnya dilakukan uji kinerja, skema pelatihan dan pengujian bekerja dengan baik
pada model klasifikasi di dalam machine leaming, beberapa record dalam dataset
dijadikan data training untuk dilatih sementara record lainya di dalom dataset
digunakan sebagai data testing, hal tersebut adalah prinsip dasar dari cross
validation, karena hal tersebutlsh crossvalidation sangat diterima  dalam
komunitas data mining dan machine leaming dan berfungsi sebagai prosedur
standar untuk pemiliban model atsu pemilihan prosedur pemodelan (Yodav &

Shukla, 2016),



BAB 11T
METODE PENELITIAN
3.1 Jends, Sifat dan Pendekatan Penelitian

Pepelitian ini menggunakan jenis penelitian eksperimental, karena
dilakukan dengan serangkaian tindakan vji coba untuk menghasilkan akurasi yang
terbaik. Tingkat akurasi skan dihitung dengan metode confusion mamrik, Sifat
penelitian ini dilakukan secara mandir dengan menggunakan metode desknptif
dan dilakukan pendekatan kuantitatif dalam perhitunigan tingkat akurasi klasifikasi
data nasabah yang sudah melakukan peminjaman,

Ohjek yang diteliti ymitu dataset yang sudah disediakan dalam proses
pemberian 'pmj.unm dengzn sdanyn pembagian status yang lancar dan vang tidak
lancar. Proses pengujian akan dilakukan dengan pembagian kedalam data training
yang digunakan untuk pembelsjaran dan dilakukan pengujizn dengan data testing.
Pembagian jenis data ini dilakukan dengan cross validation dengan menguji coba
dnta kedalam nilai yang dirubah untuk mencan nilai akurasi yang terbaik.

3.2 Metode Pengumpulan Data

Metode wyang digunakan dalam pemelitan i menpgunakan  studi
dokumen. Studi dokumen dilakukan dengan mengkaji dokumen-dokumen terkait
penelitian dalam hal ini merupakan dataset UCT Machine Leamning german data.
Data yang digunakan merupakan data sekunder. Data yang didapatkan merupakan
data yang bersifat publik karena disediskan dan siapapun dapat mengunduh data
vang dibutuhkan. Pada penelitian imi dilakukan proses klasifikasi data terhadap

data — data history nasabah vang sudah melakukan peminjaman dengan dibam

[
(BN}



23

menjadi data training dan data testing. Kegiatan ini bertujuan untuk mengevaluasi
dan mencan nilai akurasi terhadap proses vang dilakukan. Data yvang dibutuhkan
odaloh data history pinjaman dan nasabsh dengan sudah diketahui hasil macet
atau lancar proses kredit yang sedah berjalan. Data diambil dari UCI Machine
learning database german data yang meliput [000 record data.
33 Metode Anallsis Data

Pada bagian analisis data akan dﬂah:li:nn suatu proses analisis data yang
terdiri dataset berjumlah 1000 data yang terlebih dahulu dilakukan proses
penyesuzion format dalam exeel untuk dapat diolah kedslam aplikasi yang akan
dibangun, Analisis yang dilakukan dalam penelitian dengan dataset tersebut
adalah sebagai berikut :

1. Uniuk mengetahui jumlah kelompok yang terbaik dalam dataset dengan
variabel bersifat numerik menggunakan algoritma K-Means terlebih
dahulu, hasil dari beberapa uji coba akan di tes akurasi jumiah kelompok
yang terbaik dilihat dari selisih error dan jarak centroid ke data yang ada
dengan metode Elbow.

b

Untuk mengetahui hasil akorast dalam hasil penelitian i dilakukan
perhitungan error dengan confusion. Pembagian ke 2 jenis data ind
menggunakan metede Cross Validation dengan skenario uji coba dengan
memasukan nilai yang mendekati hasil terbaik.

3. Untok mengetabui tingkat keberhasilan yang tmgm dilihat dan mla
akurasi dengan cara pengelompokan vanabel dengan algoritma K-Means

dibandingkan dengan  perhitungan dengan metode Naive Bayes saja.
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Gambar 3. | Alur Penelitian

Pada Gambar 3.1 menjelaskan 4 tahapan alur penelitian yang akan

dilakukan yang dapat dijelaskan sebagai berikut:




a. Analisis kebutuhan data
Dalam tahapan analisis kebutuhan datz mengambil data dan dataset yang di
dapat dari UC] Machine Learning dengan total jumlah datn set 1000 data.
Dalam data yang didopatkan akon dikstegorikan ke dalam 2 klasifikasi yaitu
yang layak atou dengan kata lain kredit lancar dan yang tidak layak atau
kredit macet.
B. Tshapan data mining
Dalam tahapan data mining akan dibagi menjadi 4 tahapan secara garis hesar
dengan penjobaran sebagni beriiart:
|. Seleksi data
Dalam tshapan seleksi data data didapatkan dari datasel nasabah untuk
dipilih variabel yang akan digunakan dalam probabilitas, Dalam
penclitian ini akan diambil 12 variabel probabilitss dengan dilengkapi 1
tabel keputusan.
2. Cleaning data
Proses cleaning duta berfumgsi untuk proses pembersihan data yang dapat
mempengaruhi  kinerja  dari data mining  Cleaning data  akan
menghilangkan data yang tidak dapat dikenali seperti dota vang bersifat

kosong.
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3. Transformasi
Tahapan transformasi data dilakukan dengan proses penentuan kelompok
dengan alporitma K-means. Dalam proses transformasi akan dilakukan
skenario pengujian dats dimulai dari 2 sampai dengan [0 kelompok
menyesuaikan rentang data yang ada. Proses pengujian jumlah kelompok
vang terbaik dalam setiap variabel akan menggunskan metode elbow
sehingga didapat jumlah kelompok dengan kualitas yang terbaik. Hasil
proses transformasi selanjutnya akan dilakukan dengan proses data
mining.

4. Dﬁnﬂnﬁg
Dalam tahapan dota mining aksn dilakukan proses pembagian data ke
dulam 2 jenis dengan dats training dun data testing Skenario pengujian
plokasi data akan dilakukan dengan Crosss Fulidation untuk mencari
nilai akurasi yang terbaik. Proses naive bayes dilakukan perhitungan
kedua jenis data sehingga dihasilkan informasi klasifikasi pada data
lesting,

Evaluasi

evaluasi dilakukan dengan Confussion Matrik dengan melakukan perhitungan

kinerja naive bayes yang terlebih dahulu menggunakan pengelompokan

varigbel dengan K-Means sehingpa didapatkan hasil akorasi setiap skenario

penpujian. Hasil pengupian akan dibandingkan dengan kelas awal dan

dibandingkan dengan target kelas.



BAB IV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Analisls Kebutuhan Data

Tahapan analisis kebutuhan dota merupakan tahopan awal ketika
penelitian akan dilakukan. Dialam tahapan i data didapat dan german credit data
dengan jumlah record 1000 data, dengan total 20 vaniabel yang digunakan dan |
variabel tujuan dengan 2 kelas bernilai good dan bad.
4.1.1  Vartabel Data

Variabel data vang sda dalam germun eredil data berjumish totoal 20
dengan keterangan yang dapat dilihat dalam Tabel 4.1

Tabel4. | Variabel Diata

Mo | Atribud Tipe
| | Status of existing checking account Kategori
2 | Duration in month Numerik
3 | Credit history Kategori
4 | Purpose Kategori
5 | Credit amount Numerik
i | Savings account Kategori
7 | Present employment since Katepori
& | Installment of disposable income Numerik
9 | Personal status n sex Kategori
10| Other debtors'guarantors Kategorni
[l | Present residence since Numerik
12 | Property Kategori
13| Age Numerik
I4 | Other installment plans Kategori
15 | Housing Katepori

It
e |



Tabel 4.1 Vianabel Data | Lanjutan)

Mo | Atribut Tipe
16 | Existing credits at this bank Numerik
17 | Job Kategori
18 | Number of people being hable to provide maintenance for Numerik
19 | Telephone Kategori
20 | Foreign work Kategori

4.1.2 Dataset

Dataset yang digunakan memipakan data vang terdiri dari 1000 record
dengan 20 voriabe! dengan 7 bersifat numerik dan 13 kategori, dan | variabel
target. Dalam data set terbag kedalam 2 kelompok vanabel target dengan 300

dengan ketemmngan bad credil dan 700 good credit. Tubel sample dataset dapat

dilihiat dalam Tabel 4.2



Tabel 4. 2

Sample Dataset
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4.1.3 Informasl Label Varlabel

Dalam penelitian ini menggunakan 20 wvariabel yang digunakan dalum
perhitungan dengan | kelas tujuan. Informasi mengenai imformasi variabel dapat
dilithat dalam Tabel 4.3

Label V1 meropakan data dari Swatus of evisting checking account
mempunyal 4 Label yang terdini dan ALL, A12, Al3 dan Al4 vang dapat dilibat
informasi keterangannya pada Tabel 4.3

Tabel 4. 35tatus of existing checking account

Label Ecterangan

All = DM

Al2 == _ < 200DM

Al ... =200 DM / salary assignments for at least
| year

Al4 no checking account

Label V3 merupakan datn don Credit histore yvang mempenyai 5 label
terdinn dam A30, A3l A32, A33 dan A34 yamg dapat dilihat informasi
keterangannya pada Tabel 4.4

Tabel 4. 4 Credit history

Label Keterangan

A3 no credits taken/ all credits paid back duly

All all credits at this bank paid back duly

Aj2 existing credits paid back duly till now

Al delay in paying off in the past

Ald critical scoount’ other credits existing (not at this
bank)

Label V4 merupakan data dan vamabel purpose mempunyai 11 label
terdiri dari A40, A4l A42, A43, A4, A4S, AdG, A4T. A4, A49 dan A410 yang

dapat dilihat informasi keterangannya pada Tabel 4.5



Tabel 4. 5Purpose

Label Keterangan

A4l Car (new)

Adl Car ( used)

A4l Fumniture/Equipment
Ad3 Radio/Television

A Domestic Applicances
A4S Repairs

Adb Edueation

A47 {Vacation — Does not exist?)
Add Retrainning

Ad40 Business

A410 Others

Label V& merupakan keterangan dan Sevimgsaccount/bonds dengan
mempunyai 5 Iabe! vangterdin dan A61, AG2, AG3, A64 dan A65 yang dapat
dilihat informasi keterangannya pada Tabel 4.6

Tabel 4. 6 Savings sccount/bonds

Label Kiteranpan

Abl = 100 DM

Af2 100 <= .. < 500 DM

Al 300 <= . < 1000 DM

Abd = 1000 DM

AbS unknown no savings account

Label V7 mempakan keterangon dar empdosment sinee yang mempunyai
5 label yang terdini dam AT, AT2, A73, AT4 dan AT5 yang dapat dilihat
informasi keterangannya pada tabel 4.7

Tabel 4. 7 Present employment since

Label Keteranpan

ATl unemp]ﬂ'mi
AT2 o ]y

AT73 | == -He:m
AT4 4 <= T years
ATS .. == T years
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Label V9 merupakan keterangan dan status and sex since dengan 5 label
vang lerdin dan A91, A92, A3, A% dan A95 yang dapat dilihat informasi
keternnganmya pada Tabel 4.8

Tabet 4. EPersonal status and sex since

Label Keterangan

AYl male: divorced /separated

A2 female; divorced 'separated marmied
AD3 male: single

A4 muale: married‘widowed

ATS female; single

Label V10 mempakan keoterangan dan (her  debtorsieuarantors
Mempunyai 3 label vang terdirt dari, A10], A102 dan A103 vang dapat dilihat
informasi keterangannya pada Tabel 4.9

Tabel 4. 0 Other debtors [ guarantors

Labeal Ketermngun
Aldl None

AlD2 Co-gpplicant
AlG3 Giuarantor

Label V12 merupakon keterangan danl prapersy Mempunyai 4 label yang
terdiri dari. AI21. A122, Al?3 dan A124 vanpg dapoi dilihat informasi
keterangannya pada Tabel 4.10

Tabel 4. 10 Property

Label Keterangan

Al2l real estate

Al22 if not Al2l: building society savings agreement/
life insurance

Al23 if not A1217A122: car or other, not in attrbute
b

Al24 unknown / no property
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Label V14 merupakan keterangan dari Other installment plans dengan 3
label yang terdini dan. Al41, AI42 dan Al43 yvong dapat dilihat informas
keternnganmya pada Tabel 4.11

Tabel 4. 11 Other installment plans

Label Keterangan
Al4l Bank

Al42 Stores
Al43 None

Label V15 merupakan keterangan deri Hewsing dengan 3 label vang
terdin dari. AIS1, AlSY ‘dan AT53  yang dopat dilihat informasinya
keternngannya pada Tabel 4.12

Tabel 4. 12 Housing

Label Keterangan
Al Rent

Als2 COwn

AlS3 For free

Label V17 merupakan keterangan dari Job dengan 4 label vang terdiri dari

AlTL ALIT2, AlT3 dan AT yang dapat dilihat informasi keterangannya pada

Tabel 4.13

Tabel 4. 13 Job
Label Keterangan
AlTI unemployed’ unskilled - non-resident
AlT2 unskilled - resident
AlT3 skilled emploves / official
AlT4 management’ self-employed/

highly qualified emplovee’ officer




Label V19 merupakan keterangan dari Telephone dengan
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2 label yang

terdinl dart A191 dan AT192 yang dapat dilihat informasinya keterangannya pada

Tabel 4.14
Tabel 4. 14 Telephone
Label Keterangan
Al9 MNone
Al yes, registered under the customers name

Label V20 memupakan keterangan dani - Foreign Worker Mempunyai 2

label yang terdifi daori A200den A202vang dapal  dilikal

keterangannya pada Tabel 4.13

Tabel 4. 15 Foreign Worker

informasinya

Label Keternngan
A2 VS
A2 o

4.2 Selekisl Data

Tahapan seleksi data bermaksud untuk memilih variabel data yang

dilakukan dolem tahap transformasi. Seleksi data diambil dari varisbel yong

bersifat numerk dengan mempertimbangkan jarak data terkecil dengan terbesar

kemungkinan yvang ada. Data numenk vang daput dilakukan dengan seleks) data

dapat dilihat dalam Tabel 4.16

Tabel 4. 16 Vanobel data Numerik.

No | Vanabel Max Min | Varnasi

1 Duration in month 72 4 69

2 Credit amount 18424 | 250 1R173
Installment rate in percentage of

3 | disposable income 4 1 4




Tabel 4.16 Variabrl data Numerik (Lanjutan}

Lasd
L=

No | Vanabel hax Min Vanasi
4 Present residence since 4 | 4
5 | Agein years 75 19 57

Number of existing credits at this
fi | bank

[

Number of people being liable to

7 | provide mointenance for

Dari Tabel 4.3 dopat dilibot data yang mempunyai vanasi data paling

signifikan terdapal dalam 3 variabel vaitu durntion in month, credit amount dan

age in years, maka proses transformasi data dapat dilakukan dengan mengambil 3

variabel it

4.3 Transformasi data

Tahapan transformasi data berfungsi untuk mersbah data yang bersifut

numerik ke dalum dats bersifat kategori sehingga biss dihitung probabilitas

dengan algortma Nave Bayes. Dalam tahapan transformas: data menggunakan

algoritma K-Means dengan dilakukan proses uji coba dar cluster 2 sampai dengan

cluster @ untuk dican pengelompokan yang paling baik dengan metode Elbow.

Flowchart algontma K-Means dapat dilihat dalam gambar 4. ]
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Gambar 4. | Flowchart Algoritma K-means

Dalam gambar 4.1 tentang flowchart Algoritma K-Means dapat dijelaskan
dengan dimular dori start kemudian dilakukan dengan data pemrosesan yaitu
dilakukan prosesing data jika diperlukan. Tahapan selsajutnya menentukan
jumlah cluster atau kelompok. Setelah ditenfukan jumiah kelompok maka dicari
titik pusat clusterkelompok yang bisa disebut dengon nama centroid. Tahapan
selanjutnya akan dican jarak data terhadap titik cluster atau centroid, untuk dican
titk yang paling kecil dan dimasukkan ke dalam kelompok yang mempunyai
selisih paling kecil. Proses selunjutnya dihitung rata - rata titik pusat cluster setiap
kelompok apakah berubah dari titik pada percobaan perhitungan sebelumnya atau
tidak, jika berubah maka akan dilakukan perhitungan lag, jika tidak berubah

maka ditemukan hasil cluster setiop data yang di kelompokan.
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431 Transformasl Variabel Credit in Month

Variabel credit in month mempunyai data vang cukup bervariasi dengan
data paling kecil bernilal 250 dan data yang paling besar bernilai 18.424. Tahapan
pengelompokan akan dilakukan dengan percobsan 2 sampai dengan 9 clutser
untuk dican distribusi data dan dicari yang paling optimal pengelompokannya

Membangkitkan centroid awal. Cemiroid awal dapat diperoleh secara acak,
atau dengan rumus lertentu dengan jumilih eentroid sebanyak ¢luster vang akan
dibuat. Cenireid awal merupakan ﬂﬁk pusat cluster pertama atay awal pusat
cluster. Pembentukan centroid awal vang dilakuken dengan random akan memicu
inkosistensi data, maka dengan itu penelitian kali ini proses perhitungan centroi
dilakukan dengan rumus. Controid awal dapat dihitung dengan persamaan sebagai

berikut (Kusrini, 2015).

i (i=1)*{ max—min} i [’uu!_x—m.irtj (4.1)
n 2#n
Dhalamy kasus ini kita coba menghitungan Centroid 1 pada data credit in

month dengan pengelompokan sejuminh 2 cluster.
s —1 4 Ol (3=11
€ [eredit][1] =1 + B8l S22

C [credit][1] = 47935

Implementasi kode program dapat dilihat dalam potongan kode program
yang ditunjukan pada Listing 4.1

<7php

Fvariabel="credit";

scluster=arcay();

Smin=caridata (Smysgli, "select min(Svariabel) from
th transformasi");

Smax=caridats ($mysgli, "seiect max(3variabel) from
tb transformasi"};

6. for ($1=1;5i<=1000;31++) |

Sclusterawal [31]="C0"; ]

B Lal R3O
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3, For [Fi=1;3i<=5jumlahcluster; 5i++} |
3. Scloster [$i]=9min+{{(3i-1)" (Smax-
Smink )/ (5qumlahcloster) )+ | [Smax-3min) / {(2*5dumlahclester) )7 )
1%, echo "Varisbel § ".3varlabelj
11. echo "<br>Jumlah Cluster @ ".3jumlahcluster;
12, =cho "<br»Nilal Min 3 ", 7ming
13, echo "<br»Nilai Min 3 ".5max;
14. =cho "Jumlsh Akurasi 31 = ", Srow([0]:
15, T

Listing 4.1 Kode Program penentuan centroid awal

Pada Listing program 4.1 dapat dijelaskan kode no | dapat dijelaskan kode
no 2 untuk mengambil data variabelcredit, kode no 4 antuk mencari nilai terkecil,
Kode no 5 untuk mencari nilai terbesar dari variabel eredit. Kode no B sampai
dengan kode po Y digunskan untuk mencan pilar centrond pads titik yang akan
dicari. Kodeno 10 sampai dengan kode no 14 untuk menampilkan informasi data,

Dari hasil perhitungan dengan formula d igtas maka ditemukan nilai
centroid pada 2 cluster yang dapat dilihat dalam Tabel 4.17

Tabel 4. 17 Nilai Centroid Awal variabe! credit dengan 2 Cluster

Titlk Centroid Centrold
1 F7935
2 138803

Doari tabel 4.4 dapat dilihat bahwa nilai centroid awal pada titik pusat |
sebesar 4793.5 dan titik centroid 2 sebesar 13880.5. Setelah ditemukan utik
centroid maka Menghitung distance space data ke masing-masing centroid pada
variabel credit in month terhadap masing - masing centroid. Pada perhitungan

akan dicontohkan data dengan nilai credit in month sebesar 1169,

Cl= f(47935 - 1169)7

Cl= /1313700025 =3624.5
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C2= /(138805 — 1169)

2= /1615822323 = 123115
Dan hasil perhitungan di atas datn diketahui nilai selisih dan data yang
dihitung C| sebesar 3624.5 dan C2 12311.5 . Berdosarkan perhitungan di atas
nilai C| lebih kecil dibanding nilai C2 maka data dengan nilai 1169 di masukan
ke dalam C|. Proses perhitungan dilakukan dan data pertama sampai dengan data
ke 1000,

Dhilam tahapan ini akan dibuat cluster baru dimana. kita mempunyai 2 cluster
makan dapat Kita hitung rata — rata dari setiap cluster dengan menjumiahkan total
nilai ke setiap cluster dan dibagi jumlah data distribusi yang memenuhi hasil pada
cluster tersebut, sehmgaea bisa dituliskan hasil sebagni berikut:

_ (2698164)

Cl [credit] v

=2831.23

573093
€2 feredit]: = % = 1219346

Dikarenakan nili centorid sekarang masih berbeda dibandingkan centroid
sebelumnya maka dilakukan proses perhitungan ulang. dengan proses perhitungan
eugene distance, menghitung nilai centroid akhir pada setiap perulangan. Dalam
proses centroid akhir ditemukan nilai yang sama pada proses iterasi ke & dan 9
yan sudah mempunyai nilal yang sama sehingga ditetapkan nilai centroid akhir

pada cluster 2 dapat dilihal dalam Tabel 4.18.



Tabel 4. |8 Hasil akhir perhitungan variabel credit dengan 2 cluster

Cluster Centrold Akhir Jumlah Anggota
1 21933059 827
2 24242428 173

Diar tabel 4.18 dapat dilthat nilai dari centroid akhir variabel credit dengan

2 cluster adalah 2193,3039 pada titik | dan 8424.2428 pada titik 2 dengan jumlah

distribusi data pada cluster | sebanyak 827 dan 173 pada cluster 2.

Implementasi proses: perhitungan kmesns dalam kode program- dapat

dilihat sebagni berikut.

a <php

2, jstakue="falce";

3, '-‘"-.,-..—-ﬂ..

4, while{Sstetus=—="fales"] |

5. 55ql="51=_1‘.ert * from th transformssi™;

fia fresult=Smysgli->query (Fsqlis

7. Sa=0p :

8. whilas |Jdsta=mysqli fetch assoc *:':-E_.u.i#_:l-} |

3. extrast|Tdakas):

16, for {Bi=1;5le=5jumlzhcluster; $i++) /|

11, Shes¥eisil=sgrtipowifcredit-SclustastSil, 2105

12. Shasil=Hrray sesrohimin{fh=silc), [Shastle);

13, Sclusterskhirisxi=1]=Shasil:

14. mysgli guery{Smysqlt, "UBDATE tb Erapsform=si SET
C _n.---1-ib-‘|==”"‘?:=si1" where id=T51d""|; |

= 571 "

16, £ c=%junlahclustar; Si4s) |

1T, S caridata{3mysgli, "salect avgi{$variabel) from
£ n'.;.51 where ¢_Svarizbel='C5i'") ;|

18, 5 :

i ki, 2 4+

20, 1% clusterakhic[§i]) |

21, :- s Masih Ads Yang belum =ams, mska skan
di

22, if

23, § hiry]

29, e 5 |5cluster)

¥ 5 = , l;count (¢ svariabe el] a5 jumlah from
Ll I

28, group

2T, Sresu weqli-squery (S=ql)

28, Sx=0;

2%, while (ydata=mysgli fetch-assoc{vresult)) |

38, extract|Sdata);
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3l. echo c_credit."->»".3jumlah;
fir echo: "<br>»"™ ]

33, if|Fstatuns=="true'] |

33, echo "Centroid Rkhir § <b
35. echo $loop.® =3 '.batas($

2"
cluster) ;|
36, mysgli guery|{imysgli, "delete from tb centroid where
number="5jumlshclustert™); -
37, foreach {$cluster as Skey => Svalus] |
38, Scentro="C",%key;
39. wmysqgli guary{Fmysqgli, "INSERT INTD
th centroid(number, centro, value)

valuoes ("$jumlahcluster’, "Scentro’, "Jvaloe’) ")}

Listing 4.2 Kode Program perhitungan Algoritma K-Means

Pada keterangn kode program 4.2 dapat dijelaskan kode no | untuk
inisilaliasi status penﬂzngn. Kode no 5 untuk mencari data yang akan dilakukan
proses transformasi. Kode np 10 untuk unfuk uji jumish data cluster yang
disediakan. Kode no 11 untuk mencari nilai selisih dat dengan nilai centroid yang
ada. Kode no 13 memasukken ke dalam cluster vang paling kecil,

Kode no 20 untuk proses pengecekan apakah centroid pada data
sebelumnyz sudah sama dengan centroid pada perhitungan akhir. Kode no 21
untuk menegaskan perulangan akan dilakukan kembali jika nilai centroid akhir
masih belum sama.

Tahapan selanjutmyn” dilakukan denpan perhitungan dan cluster 3 sampai
dengan cluster 9. Dan hasil perhitungan didapatkan nilai error setiap data dihitung
dar selisth data dan nilai titik centroid pada kelompok tersebut. Nilai error ini
yang akan digunakan dalam tahapan perhitungan nilai Kelompok terbaik dengan
metode Elbow.

Proses terakhir adalah mengevalussi nilai optimal dengan metode elbow

yang dapat dilakukan dengan formula 4.2




558 = FhaReesJi - GIf

Keterangan

58E = jumlah nilai selisih error

k = Data pada urutan k
Xi = Nilai deta pada variobel
C) = Nilai titik pusat cluster

Dari proses perhitungan yang dilakakan dilakukan perhitungan dan cluster
2 sampai dengan cluster 9 sehingga dapot dilihat dalam. Tabel 4.19
Tabel 4. 19 Hasil perhitungan metode Elbow varabel Credit

Cluster | Besar SSE Selisih S5E
2 2.405.204.907 1]
E] 1277977146 L I2F22T 850
4 649, TEE 404 628 1 58.6TT
5 4RE_T01_148 161087320
B 3534.736.854 133 964.294
F 23FARD 592 122247 262
E 200622138 11.867.453
9 183.160.442 37.461.6%

Dani tabel 4.19 dopat dilihat pergeseran nilai terbesar pada cluster ke 3
dengan selisih 1.127227.830,2005. Untuk mempermudah dapat dilihat dalam
gambar 4.2 pada titk cluster ke 3 terjadi nilai SSE tertinggi dan pergeseran elbow

paling signifikan.
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Grafik SSE Credit in Month
IE+09
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Gambar 4. 2 Grafik SSE Credit in Month

Dari Gambar 4.2 dapat dilihat bahwa titik yang paling mendekati siku terdapat
pada cluster 4, sehingga dapat dikatakan cluster yang paling optimal didapatkan
pada 4 kelompak. Dart hasil perhitungan vang dilakukan dengan percobaan 7 kali
perulangan didapatkan hasil seperti Tabel 4,20

Tabel'4. 20 Hasil akhir perhitungan variabel eredit dengan 4 cluster

Cluster | Jumlah Anggota

l 545
2 185
3 129
4 41

Dan Tabel 4.20 dapat dilihat  distribusi data pada cluster | sebamynk 545,
cluster 2 sebesar 285, cluster 3 sebanyak 129, Cluster 4 sebanvak 41. Dan tabel

4.9 dapat dilihat diagram distribusi data yang dapat dilihat dalam Gambar 4.3



Distribusi Varibel Credit in Moth

B Cluster 1
B Cluster 2
B Clutter 3
o Cluster 4

Gambar 4. 3 Diagram Distribusi data Credit in Month

Dari Gambar 4.3 dapat dilihat bohwa cluster 1 memiliki distribusi dota

55%. Cluster Ijﬂ:lm 28 %, cluster 3 sebiesar 13 %, cluster 4 sebesar 4 %,

4.3.2 Transformasl Varlabel Duration

Variabel duration in month mempunyai data yang cukup bervariasi dengan
data paling kecil sampai paling besar. Tahapan pengelompokan akan dilakukan
dengan percobaan 2 sampai dengan % clutser untukl dicar distribusi data don dicari

yang paling optimal pengelompokannya.

Hasil Perhitungan selanjutnya dilakukan pada variabel duration yang telah

dilakukan dapat dilihat dalam Tabel 4.21

Tabel 4. 21 Hasil perhitungan metode Elbow variabel Duration

Cluster Besar S5E Selisih SSE
2 46,538 ]
3 30355 7.132
4 19.823 19.532
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Tabel 4. 21 Hasil perhitungan metode Elbow variabel Duration (Lanjutan)

Cluster Besar S5E Sellsih SSE
5 8.572 11250
i 8420 132
T 5.024 3397
8 4.378 ity
0 4.030 348

Dan tabel 421 dapat dilihat pergeseran nilai terbesar pada cluster ke 4
dengan sefisth 19532 Untuk mempermudah dapat dilthatdalam Gambar 4.4 pada

titik cluster ke 4.

Grafik SSE Data Duration Credit
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Gambar 4. 4 Grafik S5E duration Credit

Diart hasil Gambar 4.4 dapat dilihat titik siku yang paling dominan terdapat

pada cluster 5 sehingga dapat dikatakan cluster 5 memupakan paling optimal. Hasil

distribusi data dari eluster 3 dapat dilihat dalamTtabel 4.22 sedangkan untuk hasil
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distribusi data dapat dilihat dalam bentuk grafik yang ditunjukan dalam Gambar
4.5

Tabel 4. 22 Hasil akhir perhitungan variabel credit in month dengan 5 cluster
Cluster | Jumlah Anggota

| 433

354

132

65

16

Ped

| | L

- B

Distribusi Credit

Gambar 4. 5 Diagram Distribusi data Credit in Month

Diari Tabel 4.22 dapat dilikat distribusi cluster pada variabel duration
dengan distribusi cluster | sebesar 433, cluster 2 sebesar 354, cluster 3 sebesar
132, cluster 4 sebesar 65 dan cluster 5 seebsar 16. Gambar 4.5 menampilkan
distribusi data dalam satuan persen dengan cluster | sebesar 43 %, cluster 2

seehesar 35 %, cluster 3 sebesar 13 %%, cluster 4 sebesar 7%, cluster 5 sehesar 2%.



4.3.3 Transformasl Variabel Age

Variabel credit in month mempunyai data vang cukup bervariasi dengan
data paling kecil sampai yang paling besar. Tahapan pengelompokan akan
dilakukan dengan percobaan 2 sampai dengan 9 cluster untuk dicari distribusi data
dan dicari yang paling optimal pengelompokannya. Hasil mlai SSE dapat dilihat
dalam Tobel 4.23.

Tabel 4. 23 Hasil perhitungnn SSE voriabel age

Cluster Besar SSE Selisih SSE
2 40.155 i
3 19.617 20.53%
dq 10.935 R.AE3
5 B.133 2.302
[ 6.393 1.740
T 4983 1410
B 3.782 1.20]
9 2847 35

Dari tabel 423 dapat dilthat perpesemn nilai terbesar pada closter ke 3
dengan selisih 20,338, Untuk mempermudah dapat dilihat dalam gambar 4.6 pada
titik cluster ke 3 terjadi nilai SSE tertinggi dan pergeseran elbow paling

signifikan.
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Gambar 4. 6 Grafik SSE Age

Diari Gambar 4.6 dapat dilihat titik vang paling optimal untuk mendekati
siku pada nilai besar SSE terdapat pada cluster 4, sehingga dapat dikatakan cluster
4 dikatakan sebagai yang paling optimal. Hasil distribusi data dopat dilihat dalam
Tabel 4.24

Tabel 4. 24 Hasil akhir perhitungan variabel age dengan 4 cluster

Cluster | Jumlah Anggota
[ 149
] 316
3 64
] 7l

Dari Tabel 4.24 dapat dilihat bahwa cluster | semilm 449, cluster 2 sebesar
316, cluster 3 sebesar 164 dan cluster 4 sebesar 71. Haosil presentase distibusi
dapat dilihat pada Gambar 4.7
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Distribusi Variabel Age

o Cluuster 1
B Clusger 3
W Cluster 3

& Chotera

=
Gambar 4, 7 Diagram Distribusi Varianel Age
Dari Gambar 4,7 dapat dilihat distribusi cluster | sebesar 45%, cluster 2
sebesar 32 %, eluster 3 sebesar 16 %, cluster 4 sebesar 7%,
434 Cluster Optimal dengan Metode Elbow

Pengukuran nilsi optimal cluster dengan metode Elbow dilakukan dengan

3 kali percobann dengan 3 kali variabel tunggal. Hosil distribusi data secara
keseluruhan dapat dilihat dari tabel 4.25

Tabel 4. 25 Hasil distribusi kelompok cluster paling optimal
Varlabel Jumlah Cluster Distribusi Data
Credit in Month 4 Cluster 1: 545
Cluster 2: 285
Cluster 3: 129
Cluster 4: 41
Cluster 1: 433
Cluster 2: 354
Cluster 3: 132
Cluster 4: 65
Cluster 5: 16

Duration Credit

=1
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Tabel 4.25 Hasil distribusi kelompok cluster paling optimal (Lanjutan)

Varfabel Jumlah Cluster Distribusi Data

Age 4 Cluster 1: 449
Cluster 2: 316
Cluster 3: 164
Cluster 3: 71

4.4 Implementasi Nalve Baves

Penggunaan Algoritma Naive Bayes berfujuan untuk mencani klasifikasi
dota berdasarkan wvariabel yang ada dengan terlebih dabulu dicari probabilites
masing - masing variabel, Variabel credit. duration. dan age sudah dapat
digunakan untuk pencarian probabilites dikarenakon nilanya sedah dikelompok
kan dengan algortma K-Means. Hasil dari perhitungan bayes kemudian akan
dibandingkon dengan kelas yang sudah didefinisikan dengan hasil perhitungan
apakah sesimi atan tidak.
4.4.1 Penggunaan Cross Valldation

Pengujian data difakukan dengon cross validation. Cross validation
berfungsi untuk membagi data ke dalam data traming da testing. Data training
digunakan sebags sumber data untuk mencari probabilitas sedangkan data testing
berfungsi untuk dilakukan pengujian. Penggunaan cross dapat di gambar pada

Gambar 4.8
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Gambar 4. 8 Contoh Skenario Cross Validotion

Dalam Gambar 4.8 dapat dijelaskan skenario dengan contoh pengujian
dengan 4 fold: keseluruhan data dibagi menjadi 4 golongan. Pengujian dilakukan
dengan 4 kali percobann dengan sefiap percobaan data testing yang digunakan
pada kelompok yang berbeda. Implmentasi cross fold dapat dilihat dalam kode

program o 4.3

<ITphp

require-once- Nkanak=i.php";
Fijumlahdats=1000;

+fold=3;

jpembagian=ceil [$jmmlahdata/Sfold);
for ($i=0;3i<5fold; 344

echo "ehr>Iterasi EKe " (Fisl) Yehrsry
Eailiiawal=((El’ipembaqianﬁ+lﬁ;
$nilaiakkhir=( ($i41) *Spembagian) ;

10. if |Snilaiakhir>=5{umlahdata)

11, dnilaiakhir=%jumlabhdata;

12, echo "™ Snilaiawal." — ", Snilaiakhir:)
13, I

[TIRE I B - TR W N SR T N

Listing 4.3 Kode Program penentuan cross validation

Pada Listing kode program no 4.3 dopal dijelaskan kode no 3 untuk

mengambil jumlah data yang ada 1000, Kode no 4 untuk mengambil nilai fold
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sejumlah 10. Kode no 5 untuk menghitung distribusi data. kode no 6 sampai
dengan kode 12 berfungsi untuk mencan distribusi data.
4.4.1 Perhitungan Nabve Bayves Manual
Dalam contoh perhitungan paive bayes akan dicontohkan perhitungan |

klasifikasi data dengan wji 500 sebagai dava tminmg. dan data vang dihitung
merupakan data pertama yang digunakan dengan atribut sebagai benkut :

Varl: All

Var2: €l

Vard: A33

Vard: Ad3

Nar5: C1

Varf: AB3

VarT: ATS

Vark: 4

Vard: A%3

VarlD < Al10]

Varll: 4

VarlZ: Al2]

Varl3: C3

Varld: Al43

Varl3: Al52

Varlt: 2

VarlT: A173



Varl®: |
Varl9: A192
Var 20; A201
Kelas :1
Klasfikasi : 7
Tahapan dalam proses perhitungan Naive Boves sebagai berikut:
. Menghitung Jumlah Class/ Label.
P(Y=1)=336/500
P(Y=2) = 164/500
2. Menghltung ]'umi.l]l kasus yang sama dengan class yang sama.
P{Varl= Al| Y=1)=65336
P(Varl = Al Y=2)=81/164
P(Var2=Al| Y=1)= 177336
P{¥ar2 = Al} Y=2)=T73/164
P(Vard= Al Y=1)=11933p
PiVard = Al Y=2)=25/164
P(Vard= Al| Y=1=111836
P(VarS=All Y=2)=30/164
P(Varf= Al| Y=1) = 2547336
P(Var5= Al Y=2) = 109/164
P{Vart= Al| Y=1)= 807336
P(Varb = Al[ Y=2)= 15164

P(Var7T= Al| Y=1)=93/336



P(Var? = Al Y=2)=31/164
P(Var8= Al| Y=1) = 159336
P(Varg = Al| Y=2) = 82/164
P(Vard= Al| Y=1) = 188336
P(Vard = A1l Y=2)=85/164
P(VarlD= Al| Y=1)=305/336

P(Varl0 = Al| Y=2) = |

P(Varl6=Al| Y=1)= 123/336
P(Varl6 = Al} Y=2) = 49/164

P(Varl 7= Al| Y=1)=212/336
P(Varl7 = Al] Y=2) = 107/164
P(Varl®= Al| Y=1)= 278336
P{Varl8 = Al| Y=2) =139/164
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Dari

didapatkan hasil nilai ditunjuk kan pada Tabel 4.26

P(Varl9=Al| Y=1)= 144336
PiVarl9=Al|Y=2)=52164
PiVar2= Al| Y=1)=323/336

P(Var20=Al| Y=2)= 1627164

Mengalikan semua hasil variabel setiap kiasifikasl.

perhitungan hosil pencarion  probabilitas  sebelumnya

Tabel 4. 26 Hasil perhitungan Probabilitas setiap kelas.

Variabel Probabilitas kelas | Probabilitas Kelas 2
Varl 0.1935 (1.4939
Var2 0.5268 0.4573
Vard 03542 f.1524
Vard 03304 {).1820
Vars 07560 06646
Varb 0.2381] 00915
Var? 02768 INEL]
Vaor® 04732 0.5000
Var9 0.3595 05183
Varll 08077 0.9024
Varl | 04077 04512
Varl2 0.3006 0.2073
Vaorl3 0.1101 00732
Varl4 0.8333 0.7439
Varl5 0.7619 0.5793
Varlt 0.3661 0.298%
Varl7 0.6310 .6524
Varl§ 0.8274 (.8476
Varl9d 04286 03171

=
L=

maka



Tabel 4.26 Hasil perhitungan Probabilitas setiap kelas {Lanjutan).

Varizbel Probabilitas Kelas | Probabilitas Kelas 2
Var20 09613 (L.98TE
Probablittas Kelas 0.6720 {.3280
Nilai Akhir 6.475TE-8 0.84T75E-8

Dhari hasil tabel 4,26, nilai probabilitas tertinggi ada pada kelas (1) denpan

nilai 6,4757E-8 sehingga dapal disimpulkan bahwa calon nasabah masuk dalam

kategori good. Implementasi perhitungan naive bayes dapat dilihat dalam Listing

kode program 4.4

1, «<Fphp

2. Fp[l)ElI Y Smsgll "1 ;

3. Ep|;]=§ll!3mgsq11,“2"?;

4, J=gl="3SELECT* FROM v data where jeni=="ToEtinRg!M:

5, fresnlt=Smigeald->query{Seqgl);

£. whils (Sdatesmy=qli fetch a=soc{fresult)) |

T. Skciteriadlil=1;

i, Fkriterial2l=1;

3. for E=0rdedT:5i44) |

16 Svarisbel=var" 5i;

11 Skriteris{l] *=variabel (Smy=gli, "1 ovErEahaltdata [ Srariabal
1h:

iz Skriterieli] *=variabel [(fmysgli, '@, Svarizbel, jdata [Fvariabel
bl

13, frriteria(1]*=3p[l]s

14. Skriteria{?] *=3p{2];

15, if (Feriteria[l]>fkeiteria(2])|

16. Jtarget="1";

17, lelse|

18, jtacget="27;|

19,

Sid=3dats[1id'];

my=sqli gquery(jmysgli, "update tb master set target="starget’

where Id="3id"")7]

Listing 4.4 Kode Program perhitungan Naive Bayes

Dalam Listing kode 4.4 dapat dijelaskan kode no | dan 2 digunakan unfuk

mencari nilal probabilitas kelas | dan kelas 2. Kode 4 untuk menseleksi data

testing yung akan dilakukan perhitungan. Kode no 9 sampai dengan no 12
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digunakan untuk melakukan proses probabilitas variabel. Kode no 13 dan 14

digunkan untuk perhitungan probabilitas akhir. Kode no 15 sampai dengan no 18

digunakan untuk proses pencarian nilai terbesar ke kelas,

4.5 Evaluasl Kinerja Nalve Baves

Evaluasi kinerja Naive Bayes dilakukan dengan confusion matrik. Dalam

penggunazn confusion matrik akan dicon data dan data ftraining dan testing

terdahuolu dengan cross validation. Hasil dari perhitungan lesting kemudian dicari

hasil yang sesuai dengan target kelas. Ketentuan confusion matrik dapat dililah

dalam Tabel 427

Tabel 4, 27 Ketentuan Kelas Confusion Matrix

Mo | Kelas

Keterangan

T | True Positive (1P

Diatn. dengan kelas pood dan menghasilkan
perhittungan good

2 | Torue Negative (TN}

Diata dengan kelas good dan menghasilkan
perhitungan bad

3 False Positive  (FP)

Datn dengnm kelas bad dan menghasilkan
perbutungan good

4 | False Negative (FP)

Data dengan kelas bad dan menghasilkan
perhitungan bad

4.5.1 Pengujian Nalve Bayes Tanpa Pengelompokan YVariabel

Pengujian perhitungon dengan fold 3 data dibagi kednlam 3 fold dan

dilakukan penpujian dengan 3 iterasi. Data pengujian setiap fterasi akan dibag

kedalam data trainig dan testing yang dapat dijabarkan pada Tabel 4.28




Tahel 4. 28 Skenario Pengujian 3 Fold

Iterlasl | Fold | Range Data keterangan
I l 1-334 Data Testing
I 2z 355068 Drata Training
l E] 669-1 000 Data Training
2 l 1-334 Diata Traming
2 2z 355068 [rata Testing
2 i 669-1 000 Data Training
3 l 1-334 Diata Training
3 2 335668 Data Training
3 3 6651000 Dita Testing

Proses pengujian Naive Bayes tanpa K-means digantikan dengan Fungsi
Crauss untuk mengantisipasi variabel vang bersifat numenk. Perhitungan dengan
fungsi Gauss terlebih daholu menean milas mean dan standar déviasi, kemudian
proses pencarian milal Gauss dengin data training yang digunakan untuk dican
nilai probabilitas terhadap data testing. Proses perhitungan pencarian Gauss dapat

dilihat dalam Listing Program 4.5

Listing 4.5 Kode Program fungsi perhitungan gaussians
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Dari Listing 4.5 dapat dijelaskan kode nomer 2 untuk pembuatan fungsi
vang akan dipanggil dalam proses probabilitas. Kode no 3 untuk mendefinisikan
milai pi, kode nomer 7 untuk menghitung nilai pembagi. Kode B untuk menghitung
nilai pemangkat. Kode no 11 untuk menghitung nilai hasil akhir dari probabilitas
Gus,

Proses pengujian dilakukan dengan 3 iterasi di setiap fold vang diuji. Hasil
pengujian dengan 3 fold pada iterasi perfama dapat dilihat confusion matnk pada
Tabel. 4.29

Tahel 4. 29 Confusion Matrik Pengujian pada fold 3 iterasi ke |

Target / Kelas Positive Negatlve
True TF (203) TN (48)
False FP{3T) FN (44)

Dhari tabe] 4.29 dapal dihitung nilai akurasi pada pengujian pada fold 3 dan
iterasi ke | dengan cam ;

Akurasi=(TR+TN) [ (TP+TN=FP=FN) * 100 %

Alourasi = (205 +48) / (205-H48+37+44) * 100 %

Akurasi = 75,75 %

Dan hasil perhitungan nilai akurasi pada fold 3 tterasi ke | didapatkan
hasil 75,75 "o Perhitungan selanjtunya akan dicari confusion matrik pada fold ke

3 iterasi 2 yang dapat dilihat dalam Tabel 4.30



Tahel 4. 30 Confusion Matrik Pengujian pada fold 3 iterasi ke 2

Target / Kelas Fosltive MNegative
True TP (198} TN (44}
False FP24) FN (68)

Diari tabel 4.59 dapat dihitung nilai akurasi pada pengujian pada fold 3 dan
itérasi ke | dengan cara ;

Alcurasi = (TP + TN) / (TP-TN=FP+FN) * 100 %

Akurasi =(198-+44) | 198+44-+24--68) * 100 "o

Akurazi = 7246 %

Dan hasil perhitungan: nila akurasi pada fold 3 iterasi ke 2 didapatkan
hasil 72,46 %% Perhitungan Selanjuinyn akan dicar confusion matnk pada fold ke
3 iterasi 3 yang dapat dilihat dalam Tabel 4.31

Tabel 4. 31 Confusion Matrik Pengujian pada fold 3 iterasi ke 2

Target / Kelas Positive Negative
True TR(203) TH(51)
False FP (33) FN (45)

Dari Tabel 4.31 dapat dihitung nilai akurasi pada pengujian pada fold 2

dan iterasi ke | dengan cara ;
Akurasi = (TP + TN) / (TP+TN+FP+FN) * 100 %
Alarrasi = (203 + 51} / {200+51+33+45) * 100 %

Akurasi = 76,51 %%
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Diari hasil perhitungan nilai akurasi pada fold 3 terasi ke 3 didapatkan

hasil 76.51 %o Proses pengujian dapat ditmplementasikan secara kode program

pad a Listing 4.6

1. <Tphp

2. Stp=caridata{3mysgli,"select count(*] from th mastefr where
jeni=s="Testing" and kelas="21" and target="2""};

jfp=raridata(¥mysqgli,"=select count(®) from +tb master whers
§ 1

nis="Testing' and kelas="1" and target="2"");

4. w=raridata (Fmysgli;"select count(®] from th master whers
jempis="Testing' and kelas="2"'" and target="1"'");

53, tn=caridata (smysgli,"=select gf@unt (*] from tb master where
jeniz="Testing' and kela=='1F amd Earget="1'"};

€. echo "<hr>TP + THEED. Stpat . Stng

7. echo "<br> TRGEENT 4 FBCE BN o Epamds, St "™, S50, "+, 5En;

8, Sguecy="SELECT{

3, (SELECT COUNT(*)  FROM fth master WHERE Jénis="Testing' AHD

kelas=target) |/
1o, {SELECT COUNT (*) FROM th_master WHERE jenis='Testing')|
11. A% Baeil®;
1z, jraw = Jmysqli-rquery (3guery) ->f=teh arrayi) §
13: echo "amlah fikorasi 31 = " Srow(0]:7>

Listing 4.6 Kode Program perhitungan akurasi

Dari listing 4.6 dopat dijelaskan kode no 2 untuk mencari nilai true
prositif. kode no 2 untuk mencari nilai false positif. Kode no 3 untuk mencari nilai
false positif. kode no 3 untuk meneari nilai true negatif: kode no & sampai dengan
no 13 untuk mencari nilai aku:mﬂ
4.5.1 Pengujlan Nalve Bayes déngln Pﬁngelumpnhn K-Means

Pengujian dengan 3 fold data dibagi ke dalam 3 kelompok dengan
distribusi masing - masing yang hampir seimbang. Pengujian dengan
pengelompokan K-Means dilakukan terlebih dahulu dan pengelompokan vanabel
yang sudah dilakukan sehingga setiap nilai numerik sudah berubah menjadi label
kategorial untuk dapat dihitung probabilitasnya. Hasil pengujian dengan 3 fold
pada iterasi | dapat dilihat confusion matrik pada Tabel. 4.32




Tahel 4. 32 Confusion Matrik Pengujian pada fold 3 iterasi ke |

Target / kels Fosltive MNegative
True TP (207) TP (4%)
False FP (45) FIN (43)

Diari Tabel 4.32 dapat dihitung nilai akurasi pada pengujian pada fold 2
dan iterasi ke | dengan cara :

Alcurasi = (TP + TN) / (TP-TN=FP+FN) * 100 %

Akurasi ={207 +48) / (207+49+35+43) * 100 %

Akurasi = 76,65%

Dan hasil perhitungan: nila akurasi pada fold 3 iterass ke | didapatkan
hasil 76,65 "o Perhitungan selanjuinys akan dicari confusion matnk pada fold ke
3 iterasi 2 yang dapat dilihat dalom Tabel 4.33

Tabel 4. 33 Confusion Matrik Pengujian pada fold 3 iterasi ke 2

Target / Kelas Positive Negative
True TR (19) TN (49)
False FP({32) FN (B63)

Diari tabel 4.33 dapat dihitung nilai akerasi pada pengujian pada fold 2 dan

iterasi ke | dengan cara ;
Akurasi = (TP + TN) / (TP+TN+FP+FN) * 100 %
Akurasi = (190 +49) / (190+-49+32+63) * 100 %

Akurasi = 71.56%
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Diari hasil perhitungan nilai akurasi pada fold 3 terasi ke 2 didapatkan
hasil 71.56 %. Perhitungan selanjuinya akan dicar confusion matrik pada fold ke
2 iterasi 3 vang dapat dilthat dalam tabel 4.34

Tabel 4. 34 Confusion Matrik Pengujisn pada fold 3 iterasi ke 3

Target / Kelas FPositive Negative
True TP (202) TN (53)
False FP (34) TN (43)

Dian tabel 4.34 dapat dihitung nilai akuras: pada pengujian pada fold 3 dan
iterasi ke 3 dengan cara ;

Akurasi = (TP + TN) / (TE+TN+FP=FN) * 100 %

Akuragi={202+53)/ (202+33+34+43) * 100 %

Akurasi= 76,81 %

Dari hasil pengujian pada fold 3 iterasi 3 didapatkan nilai akurasi sebesar
T6.81%.
453  Hasll Evaluasi Pengufian

Dari skepario pengujian yang dilakukan dapst dihitung nilai hasil rata -
rata pengujian akhir dengan cara menjumlah nilai setiap rata - rata iterasi pada
fold3 dan dibagi dengan sejumlsh pengujian yang dilakukan seperti pada Tabel

435



Tabel 4. 35 Perbandingan Hasil Uj

lterast MNalve Baves | Nalve Bayes + K-Means

lterasi | 7575 % 76,65 %
Iterasi 2 7246 % T1.56 %
Iterast 3 76,51 % 76,81 %6
Raota - Rata 7491 % 75,01 %

Dian hasil pengujian pada Tabel 4.35 vang dilakukan padn iterasi pertama

lebih besar skurasinya Mave Bayes dengan K-Means dengan nilm 76,65%

dibandingkan defigan Noive Bayes dengan nilai akurasi 75,75%. Pengujian pada

iterasi kedua pengujian dengan Naive Bayes dan K-Means lebih kecil nilai nya

dibandingkan dengan nilai Naive Bayes. dengan perbandingan Nilai 71 .56%

dibandingkan dengan 72,46%, Pengujian pada iterasi ke 3 nilai uji Naive Bayes

dan K-Means menghasilkan nilai 76.81% lebih besar dibanding dengan metode

Naive Baves saja dengan nilan 76,51%. Nilai akorasi keseluruhan/rata-rata akhir

menunjukan metode Nuive Bayes denpan pengelompokan K-means menghasilkan

nilai yang lebih besar dengin nilai 73.01% dibandingkan dengan perhitungan

Naive Bayes dengan fungsi gauss dengan milm 74,91%.



I,

BAB YV

PENUTUF

Keslmpulan

Kesimpulan dari hasil penelitian yang dilakukan yaitu:

Hasil pengujian pencaran cluster terbaik dengan metode elbow yang
dilakukan dengan skenario uji coba 2 cluster sampai dengan 9
didapatkan hasil optimal untuk variabel credit in month terbentuk 4
cluster . Voriabel duration of cred?r dengan 3 eluster. Variabel age
terbentuk dengan 4 cluster.

Hasil pengujian akurasi naive bayes dengan pengelompokan terlebih
dahulu dengan algovitma K-means menghasillan nilai akurasi sebesar
7501 %, sedangkan pengujian dengan naive bayes tanpa
pengelompokan terlebih dahuly menghasilkan akurasi 74.91 %.

Hasil akurasi antara metode naive bayes dibandingkan dengan metode
nave bujudmgm pengelompokan terlebib dahulu dengan K-means
clustering pada dataset German Credit Data, menunjukan penggunann
naive bayes dengan pengelompokan K-means lebib baik dengan adanya

peningkatan akurasi.
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51 Saran
Saran penelitian untuk penelitian selanjutnya adalah:

. Perlunya evaluasi terhadap varabel yang berpengaruh ke dalam akurasi.
Schingga dapat meningkatkan kinerjo akurasi vang lebih baik, dalam hal
ini bisa dilakukan & dalam tahapan preprocesing dengan seleksi
variabel yang ketat sehingga biss dilakukan optimasi.

2. Penggunaan metode nave bn;ﬁd:ngaﬂ pengelompokan K-means dapat
dilakukan pada dotaset yang berbeda apakah menghasilkan nilai akurasi
vang lebih baik atou tidek, schingga bisadijadikan alternatif dalam

proses penyempurnaan metode vang sudah ada.
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