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Abstrak

Pemberian pinjaman oleh Lembaga keuangan membutuhkan evaluasi yang baik untuk memastikan
kelayakan nasabah sebagai calon debitur demi mengurangi resiko gagal bayar. Atribut yang dipakai
dalam menentukan kelayakan calon debitur, seperti daerah tempat tinggal, jenis kelamin, status
perkawinan, beban tanggungan, edukasi, status pekerjaan, pendapatan, pendapatan sampingan, jumlah
pinjaman, lama pinjaman, riwayat kredit. Naive Bayes merupakan metode klasifikasi berbasis
probabilistic dengan asumsi independen antara atribut. Atribut— atribut tersebut dihitung untuk
mendapatkan atribut kelayakan pinjaman sebagai hasil klasifikasi yang terkait dengan seberapa akurat
performa model Naive Bayes dalam memprediksi kelayakan kredit berdasarkan data historis. Kualitas
model diukur menggunakan confusion matrix, juga dibahas terkait akurasi, presisi dan recall. Rumusan
masalah pada penelitian ini adalah Bagaimana cara kerja model klasifikasi untuk kredit bank
menggunakan Naive Bayes. Pengujian menunjukkan algoritma Naive Bayes mampu melakukan
klasifikasi dengan tingkat akurasi 86%, precision sebesar 88% dan recall sebesar 86% dengan hasil
tersebut harapan dari penelitian ini adalah model Naive Bayes bisa bermanfaat untuk meningkatkan
efisiensi dalam proses pengajuan pinjaman pada Lembaga keuangan.

Kata kunci: Klasifikasi, Naive Bayes, Pemberian Pinjaman, Confusion Matrix.

Abstract

Lending by financial institutions requires a good evaluation to ensure the eligibility of customers as
prospective debtors in order to reduce the risk of default. The attributes used in determining the
eligibility of prospective debtors, such as area of residence, gender, marital status, burden of
dependents, education, employment status, income, side income, loan amount, loan duration, credit
history. Naive Bayes is a probabilistic-based classification method with the assumption of independence
between attributes. These attributes are calculated to obtain loan eligibility attributes as a classification
result related to how accurately the Naive Bayes model performs in predicting creditworthiness based
on historical data. Model quality is measured using a confusion matrix, also discussed regarding
accuracy, recall and precision. The formulation of the problem in this study is How does the
classification model work for bank credit using Naive Bayes. Testing shows that the Naive Bayes
algorithm is able to classify with an accuracy level of 86% with these results, the hope of this study is
that the naive Bayes model can be useful for increasing efficiency in the loan application process at
financial institutions.
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1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi yang pesat sekarang ini membuat lembaga keuangan untuk
implementasi teknologi di dalam proses bisnisnya. Lembaga keuangan diharuskan sangat selektif
terhadap pengajuan kredit dikarenakan adanya risiko gagal bayar yang merugikan perusahaan, namun
proses seleksi ini terkadang memerlukan waktu yang lama. Perusahaan membutuhkan alat yang mampu
melakukan seleksi nasabah dengan cepat dan akurat untuk menentukan kelayakan penerimaan pinjaman.
Model klasifikasi pengajuan kredit dengan algoritma Naive Bayes mampu menjawab tantangan tersebut.

Algoritma Naive Bayes memiliki prinsip bahwa setiap atribut saling independen yang dikenal
dengan istilah "Naive." Penerapan algoritma Naive Bayes memiliki asumsi bahwa tidak ada hubungan
antara satu atribut dengan atribut lainnya walau ada kemungkinan atribut — atribut tersebut memiliki
keterkaitan [1]. Naive Bayes adalah algoritma berbasis hipotesis Bayes yang memiliki anggapan bahwa
setiap variabel bersifat bebas bebas sehingga keberadaan suatu komponen tidak memiliki hubungannya
dengan keberadaan elemen yang lainnya [2]. Klasifikasi Naive Bayes merupakan algoritma bersifat
probabilistik. Algoritma ini digunakan untuk klasifikasi dan efektif untuk kumpulan data besar. Naive
Bayes sangat cocok untuk memprediksi pengajuan kredit [3]. Pengembangan model klasifikasi
pengajuan pinjaman dengan Naive Bayes dilakukan dengan tahapan sistematis dimulai dari
pengumpulan dan pemahaman data, kemudian dilakukan preprocessing data yaitu pembersihan data dan
penyesuaian atribut, lalu dilakukan pemisahan data untuk data latih dan uji. Data tersebut akan
digunakan untuk pembangunan model klasifikasi Naive Bayes yang akan menentukan prediksi data
berdasarkan atribut berbasis teorema bayes yang digunakan untuk menentukan kelayakan pinjaman
berdasarkan atribut yang diberikan. Evaluasi model dibuat juga metrik evaluasi yaitu confusion matrix
sehingga ada ukuran yang jelas terkait akurasi model yang membuat model ini memiliki Tingkat akurasi
yang jelas dan transparansi perhitungan yang baik karena alur penelitian ini tidak hanya membahas
terkait pembuatan model tetapi cara kerja model tersebut. Rumusan masalah dalam penelitian ini adalah
bagaimana membangun model klasifikasi untuk kredit bank menggunakan Naive Bayes dan apakah
model yang dibangun ini bisa digunakan untuk memprediksi kreditur baru dengan baik. Tujuan dari
penelitian ini adalah membangun model untuk memprediksi kelayakan pengajuan kredit untuk nasabah
yang bisa diaplikasikan untuk lembaga keuangan dengan baik.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Penerapan metode klasifikasi Naive Bayes dalam prediksi kelayakan kredit telah banyak
dilakukan oleh berbagai peneliti sebelumnya dengan hasil yang beragam, tergantung pada karakteristik
data dan skema evaluasi yang digunakan. Penelitian [4] Menggunakan klasifikasi Naive bayes sebagai
algoritma website untuk memisahkan kategori berita berdasarkan judul. Website berhasil lolos uji coba
sehingga mampu berjalan dengan baik dan algoritma klasifikasi Naive Bayes dalam menyeleksi judul
berita menorehkan akurasi sebesar 86%. Penelitian [ SJmembandingkan performa antara algoritma Naive
Bayes dan Support Vector Machine dalam melakukan analisis sentimen di twitter. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa Naive Bayes menghasilkan akurasi sebesar 59,86%, sedikit lebih baik
dibandingkan SVM, jika menggunakan fungsi information gain Naive Bayes mampu memperoleh
akurasi mencapai 72.02%. Akurasi tersebut lebih tinggi jika dibandingkan SVM dengan information
gain yang memperoleh akurasi mencapai 62.38%. Information Gain merupakan fungsi yang
meningkatkan kualitas data sebelum masuk ke algoritma. Naive Bayes sangat membutuhkan kualitas
dan kebersihan data yang maksimal agar memberikan performa yang baik.

Penelitian [6] mengimplementasikan metode Naive Bayes untuk mengevaluasi kelayakan
pinjaman calon nasabah koperasi. Penelitian ini membuktikan bahwa metode tersebut efektif dan
memberikan hasil yang cukup baik nilai akurasi 78.08%. Fokus utama penelitian ini adalah efisiensi
metode dalam menangani dataset dengan atribut yang banyak. Penelitian [7] menerapkan algoritma
Naive Bayes pada kasus serupa, namun dengan hasil akurasi yang lebih rendah, yaitu 71%. Penelitian
ini menunjukkan bahwa kemampuan prediksi sangat bergantung pada kualitas data latih dari
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preprocessing yang dilakukan sebelum proses klasifikasi. Penelitian ini menjadi bukti bahwa metode
Naive Bayes tidak selalu unggul jika dataset mengandung noise atau distribusi data tidak seimbang.
Penelitian [8] membandingkan Naive Bayes dan C4.5 dalam konteks penentuan kelayakan penerima
pinjaman koperasi. Hasil menunjukkan bahwa Naive Bayes mencapai akurasi sebesar 89,90%, namun
kalah dibanding C4.5 dengan 91.4% akurasi.Atribut pada penelitian ini dominan berupa data numerik.
Penelitian ini menekankan pentingnya pemilihan algoritma yang sesuai dengan struktur data agar hasil
prediksi lebih optimal.

Berdasarkan kelima penelitian terdahulu tersebut, dapat disimpulkan bahwa metode Naive Bayes
umumnya memberikan hasil klasifikasi yang cukup baik dalam konteks prediksi kelayakan kredit. Akan
tetapi, kualitas hasil sangat bergantung pada kondisi dan struktur dataset, metode preprocessing yang
diterapkan, serta skema evaluasi yang digunakan. Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji lebih lanjut
Algoritma Naive Bayes dengan pendekatan berbasis confusion matrix dan fest on fest data guna
menghasilkan penghitungan klasifikasi yang lebih mendalam.

Gap penelitian dalam studi ini terletak pada minimnya penelitian yang membahas pembuatan
model Naive Bayes dengan fokus mendalam pada aspek penggunaan rumus dan tahapan pemodelan
secara sistematis, terutama terkait studi kasus pengajuan pinjaman. Penelitian terdahulu dominan
menampilkan hasil akhir akurasi tanpa menguraikan proses klasifikasi secara rinci akibatnya kurang
memberikan pemahaman menyeluruh bagi pembaca yang ingin mempelajari atau mereplikasi metode
ini. Penelitian ini berupaya mengisi kekosongan tersebut dengan menyajikan analisis terperinci pada
setiap langkah perhitungan Naive Bayes, mulai dari preprocessing data, penjabaran rumus, hingga
penggunaan rumus pada proses klasifikasi sehingga menghasilkan model yang tidak hanya akurat, tetapi
juga transparan dan mudah dipahami.

Klasifikasi merupakan cabang dari data mining yang melakukan pembagian kelas dari objek atau
atribut yang ada di dalam dataset. Klasifikasi dimulai dari pembelajaran data lalu proses klasifikasi data.
Algoritma akan membuat model dengan analisis training data sehingga bisa muncul kelas klasifikasinya
[9]. Naive Bayes adalah salah satu algoritma yang dipilih pada penelitian ini yang memiliki rumus dasar
hipotesis bayes.

P(X|H).P(H)
P(X) = o (1)
Di mana:
X = Data dengan class yang belum diketahui
H = Hipotesis data X merupakan suatu class spesifik
P(H|X) = Probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi x (posteriori probabilitas)
P(H) = Probabilitas hipotesis H (prior probabilitas)
P(X|H) = Probabilitas X berdasarkan kondisi tersebut
P(X) = Probabilitas dari X

Naive Bayes adalah algoritma klasifikasi yang berbasis pada teorema Bayes (Rumus (1)) dengan
asumsi naif, artinya seluruh atribut adalah independen sehingga tidak saling mempengaruhi ketika
diberikan kelas target. Meskipun sederhana, Naive Bayes sering kali efektif dalam klasifikasi teks dan
data dengan atribut jenis kategorikal [10]. Naive Bayes sendiri memiliki banyak rumus hingga
mendapatkan hasil prediksi setelah membaca data latih dimulai dari rumus rata-rata:

i Xi
p= "= 2)

n
Rumus rata-rata digunakan pertama kali untuk mendapatkan nilai yang digunakan untuk

melakukan perhitungan numerik pada rumus selanjutnya.

Rumus Standar Deviasi :
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_ ,231:1 (Xi—p) 2
- n-1 ®)

Rumus standar deviasi digunakan setelah mendapatkan nilai rata-rata pada Rumus (2). Rumus ini
akan menghasilkan nilai yang akan digunakan untuk rumus selanjutnya pada data numerik.[11]

Rumus Prior
Jumlah data dengan kelas C

P(C) =

4)

Total jumlah data

Rumus prior probability akan menjelaskan peluang munculnya kelas tertentu berdasarkan atribut
tertentu. Rumus ini akan digunakan pertama kali untuk menentukan setiap peluang data kategorikal.

Rumus Gaussian
1 (xj—pC)?
e (o5 )

20¢

P(C) =

2
2mog

Rumus Gaussian akan menentukan nilai yang bersifat numerik. Fungsi rumus ini adalah untuk
menentukan angka probabilitas untuk perhitungan yang berbasis angka. Sebelum rumus ini dikerjakan
harus menyelesaikan Rumus (2) dan Rumus (3) untuk mendapatkan nilai rata — rata dan standar deviasi.

Rumus Conditional
__ jumlah kemunculan x;dalam kelas C

P(C) = (6)

jumlah total data dalam kelas C

Rumus conditional probability adalah rumus yang digunakan setelah Rumus (4). Rumus ini akan
menentukan kemunculan atribut tertentu pada kelas tertentu. Misalnya atribut gender female perempuan
pada kelas yes.

Rumus Perbandingan Posterior
P(Cy).P(Cy) vs P(x|C3).P(Cy) (7

Rumus perbandingan posterior merupakan perbandingan peluang munculnya kelas klasifikasi
tertentu setelah seluruh atribut dihitung dengan Rumus (4),(5) dan (6). Rumus ini pada dasarnya sama
dengan Rumus (1). Perbedaan yang paling mendasar dengan Rumus (1), Rumus (1) adalah dasar dari
seluruh Naive Bayes, sedangkan Rumus (7) adalah rumus yang disesuaikan dengan dataset ini karena
hanya memiliki 2 kelas klasifikasi yaitu Y dan N. Rumus ini dikerjakan 2 kali kemudian dibandingkan
mana yang memiliki nilai lebih besar itulah yang menjadi kelas klasifikasi.

3. METODE PENELITIAN

Pembersinan Data —» Pembuatan Model —»{ Evaluasi Model

Y

Pengumpulan Data

Gambar 1. Flowchart tahapan penelitian

Tahap pertama adalah pengumpulan data pada Gambar 1. Data diambil dari website Kaggle.com
yang memiliki judul “Loan Data Set”. Dataset ini milik user bernama Burak Ergun yang membahas

Joshua Valens Andrian, Charitas Fibriani [k


https://doi.org/10.55601/jsm.v26i2.1803

2622-8130 Jurnal Sifo Mikroskil (JSM) - Volume 26, No 02, Oktober 2025
B DOI: https://doi.org/10.55601/jsm.v26i2.1803

terkait pengajuan kredit dalam format .csv. Atribut dalam dataset ini berjumlah 13 dengan 614 baris
data. Struktur atribut dalam data ini adalah 1 atribut bersifat unik, 11 atribut menjadi atribut penentu,
dan ditutup dengan 1 atribut yang menjadi label atau target. Data ini tidak memiliki lisensi sehingga
bebas untuk digunakan untuk penelitian. Atribut dan penjelasan pada Dataset yang digunakan pada
penelitian ini mengacu pada Tabel 1.

Tabel 1 Daftar Atribut dan Target

N | Atribut Sifat Atribut Isi/Range Keterangan
0
1 Loan_ID Identifier ID PINJAMAN Id Pinjaman (Unik)
2 Gender Kategorikal Male/Female Jenis Kelamin (Pria/Wanita)
3 | Married Kategorial Yes/No Berada di dalam Status
Perkawinan (Ya/Tidak)
4 Dependent Numerik 0-9999+ Jumlah tunjangan keluarga
5 Education Kategorikal Graduate/Not Status  kelulusan  sekolah
Graduate (Lulus/Tidak Lulus)
6 Self Employeed | Kategorikal Yes/No Memiliki  usaha sendiri
(Ya/Tidak)
7 Credit_History Numerik 0-1 Sejarah Pinjaman
0 = Belum pernah meminjam
atau pernah kredit macet
1 = Kredit lancar
8 | Property Area Kategorikal Urban/SemiUrban/R | Wilayah tempat tinggal (Kota
ural besar/Kota Kecil/ Pedesaan)
9 | Applicant Inco | Numerik 0-9999+ Pendapatan  utama  calon
me kreditur
10 | CoApplicant_Inc | Numerik 0-9999+ Pendapatan sampingan calon
ome kreditur
11 | Loan_Amount Numerik 0-9999+ Jumlah pinjaman kreditur
12 | Loan_Amount T | Numerik 0-9999+ Tenor pinjaman kreditur
erm
13 | Loan_Status Kategorikal Y/N Keputusan penerimaan
(Target) pinjaman kreditur

Langkah kedua adalah pembersihan data. Persebaran data dapat dilihat pada Gambar 2, terdapat
beberapa data yang jumlahnya tidak sampai 614 artinya terdapat null pada dataset tersebut. Dataset akan
dibersihkan dengan cara menghapus baris data yang memiliki nilai null dengan cara manual sehingga
seluruh data memiliki atribut yang lengkap. Data dihapus secara manual dengan tujuan mendapatkan
nilai klasifikasi yang lengkap dan murni pada setiap data train karena jika disesuaikan dengan studi
kasus nyata, data — data yang digunakan untuk proses pengajuan peminjaman bank harus di isi dengan
lengkap. Atribut Dependent mengalami penyesuaian pada beberapa data yang memiliki nilai “3+” tapi
tidak ada nilai “3” sehingga nilai “3+” ini di ubah menjadi “3”. Setelah dilakukan pembersihan dataset
yang semula sejumlah 614 baris tersisa menjadi 480 baris data. Loan Status adalah target utama dari
model klasifikasi ini. Loan Status adalah diterima atau ditolaknya pinjaman seseorang dilambangkan
dengan Y dan N artinya YES (Diterima) dan NO (Ditolak) atribut ini bersifat kategorikal. Proses
pembuatan model menggunakan 11 atribut yang diperhitungkan ditambahkan 1 atribut identifier yang
akan menghasilkan 1 atribut final sebagai keputusan diterima atau ditolaknya pinjaman.
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Gender Count Percentage Education Count Percentage Property_Area Count Percentage

Male 489 81% Graduate 480 78% Urban 202 33%

Female 112 19% Not Graduate 134 22% Semiurban 233 38%
Rural 179 29%

Married Count Percentage Self_Employed |Count Percentage

Yes 398 65% No 500 86% Loan_Status Count Percentage

No 213 35% Yes 82 14% Y 422 69%
N 192 31%

Dependent | Count Percentage Credit_History Count Percentage

0 345 58% 1 475 84% Applicantincome count 614

1 102 17% 0 89 16% CoApplication count 614

2 101 17% Loan_amount count 592

3+ 51 9% Loan_amount term count 600

Gambar 2. Persebaran data pada dataset

Atribut data pada Gambar 2 memiliki persebaran sebagai berikut :
Gender : Male 489, Female 112. Dataset ini memiliki data pria yang jauh lebih dominan dibandingkan
wanita. Rasio nya mencapai 81%:19%. Total baris pada gender adalah 601 baris. Artinya ada 13 data
yang dihilangkan karena tidak memiliki atribut gender.
Married : Yes 398, No 213. Dataset ini memiliki status pernikahan yang lebih dominan adalah di dalam
pernikahan. Rasio nya adalah 65%:35%. Total baris pada married adalah 611 sehingga ada 3 baris data
yang dihilangkan karena tidak memiliki atribut ini.
Education : Graduate 480, Not Graduate 134. Dataset ini memiliki status pendidikan yang dominan
lulus sekolah. Rasionya 78%:22%. Total baris pada Education adalah 614 sehingga tidak ada baris yang
di hilangkan.
Self Employed : No 500, Yes 82. Dataset ini memiliki posisi pekerjaan dominan sebagai karyawan.
Rasionya mencapai 86%:14%. Total baris pada Self Employed adalah 582 baris sehingga ada 32 baris
yang dihilangkan karena tidak memiliki atribut ini. Self employed merupakan status dimana seseorang
tersebut “bekerja diluar korporasi” sehingga jika statusnya No maka dia merupakan seorang pekerja atau
karyawan.
Property Area : Urban 202, Semiurban 233, Rural 179. Dataset ini memiliki persebaran tempat tinggal
yang cukup merata. Rasionya adalah 33%:38%:29%. Total baris pada Property Area adalah 614
sehingga tidak ada data yang dihilangkan karena tidak memiliki atribut ini. Property area merupakan
atribut yang melambangkan seseorang tersebut tinggal di daerah apa.
Dependent : Jumlah baris dalam data adalah 599 yang dominan tidak memiliki beban tanggungan.
Dependent 0 memiliki rasio 58% dari keseluruhan data. Terdapat 15 baris yang dihapus karena tidak
memiliki atribut ini. Atribut ini melambangkan jumlah tanggungan di dalam keluarga, maksudnya
adalah di dalam 1 keluarga berapa banyak orang yang dibiayai oleh calon peminjam.
Credit History : Jumlah baris dalam data adalah 564 yang dominan memiliki Riwayat kredit yang baik
dilambangkan dengan angka 1. Rasionya mencapai 84%. Terdapat 50 baris yang dihapus karena tidak
memiliki atribut ini. Atribut ini melambangkan bagaimana peminjaman orang ini sebelumnya, apakah
baik, buruk, atau belum pernah meminjam sama sekali.
Applicant Income memiliki jumlah baris yang lengkap yaitu 614 sehingga tidak ada baris yang dihapus
karena tidak memiliki atribut ini. Atribut ini melambangkan pendapatan utama per bulan.
CoApplicationlncome memiliki jumlah baris yang lengkap yaitu 614 sehingga tidak ada baris yang
dihapus karena tidak memiliki atribut ini. Atribut ini melambangkan pendapatan sampingan per bulan.
Loan amount memiliki 592 baris. Terdapat 85 baris yang dihapus karena tidak memiliki atribut ini.
Atribut ini melambangkan jumlah pinjaman.
Loan amount term memiliki 600 baris. Terdapat 14 data yang dihapus karena tidak memiliki atribut ini.
Atribut ini melambangkan tempo pinjaman dalam bulan.
Loan status adalah atribut target yang lengkap berjumlah 614 baris. Atribut ini dominan pada status
Yes(Y) dengan rasio 68:31%. Loan status merupakan atribut yang menjadi kelas klasifikasi target dalam
model ini. Kelas Y merepresentasikan pinjaman yang disetujui dan N ditolak. Data yang digunakan
memiliki nilai Y yang lebih banyak sehingga akan lebih mudah mengeenali kelas Y sehingga untuk
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mengatasi imbalance tersebut metrik yang digunakan tidak hanya akurasi, tetapi precision dan recall
untuk memastikan model mampu mengenali kelas dengan baik.

Proses pembersihan data yang dilakukan secara manual yaitu menghilangkan baris yang mempunyai
nilai null akibatnya, jumlah baris data yang semula adalah 614 baris berkurang menjadi 480 baris. Data
yang sudah bersih ini digunakan untuk proses pembangunan model.

.| NAIVE BAYES
DATA LATHH e
DATA UJI DENGAN > PREDIKSI NAIVE VLU
LABEL BAYES »  CONFUSION
> MATRIX

Gambar 3. Skema pembuatan model Naive Bayes

Langkah ketiga dimulai dengan memisahkan data latih dan data uji. Data latih diambil sebanyak
429 baris data dengan data uji 51 baris data. Rasio pembagian data merupakan 85% data latih dan 15%
data uji yang dipisah menjadi 2 file. Rasio tersebut dipilih karena 85:15 merupakan proporsi yang umum
untuk uji coba model dalam skala kecil. 429 baris data akan dipelajari terlebih dahulu oleh Naive Bayes
learner untuk bisa menentukan prediksi data. 51 baris Data uji yang digunakan masih memiliki label
tujuannya agar model prediksi Naive Bayes bisa di evaluasi. Prediksi Naive Bayes dapat dilakukan
dengan membaca peluang kedua kelas klasifikasi terlebih dahulu menggunakan Rumus (4) kemudian
algoritma akan memisahkan data yang bersifat numerik yang diolah menggunakan Rumus (5) dan data
kategorikal yang diolah menggunakan Rumus (6). Klasifikasi kelas dapat dilakukan menggunakan
Rumus (7). Rumus (7) akan membandingkan kedua probabilitas kelas berdasarkan perhitungan seluruh
atribut dalam baris data.. Confusion matrix merupakan instrumen yang dipilih untuk melakukan evaluasi
model. Alasan dipilihnya algoritma Naive Bayes karena algoritma ini memiliki kesesuaian yang baik
pada dataset. Algoritma Naive Bayes sangat berjalan dengan baik pada dataset yang memiliki banyak
atribut kategorikal yang relevan dengan studi kasus peminjaman bank.

Langkah keempat adalah melakukan prediksi menggunakan Confusion Matrix. Skema Confusion
Matrix dapat melihat pada Tabel 2. Skema ini akan membandingkan data hasil prediksi dengan data
label dan akan terlihat prediksi mana yang benar dan salah. Proses ini akan melakukan evaluasi prediksi
model klasifikasi dengan beberapa metrik yang digunakan untuk menentukan efektivitas model. Proses
evaluasi akan menghasilkan nilai berupa Akurasi, Presisi dan Recall [12]. Akurasi yang dihasilkan
dihitung berdasarkan persebaran nilai pada confusion matrix. Perhitungan dilakukan dengan
memanfaatkan jumlah prediksi positif yang benar (True Positive), prediksi positif yang salah (False
Positive), prediksi negatif yang benar (True Negatif) dan prediksi negatif yang salah (False Negatif).
Semakin tinggi nilai akurasi yang didapat maka semakin baik pula metode yang dihasilkan [13].

Tabel 2. Model Confusion Matrix

Klasifikasi Kelas Prediksi
YES NO
Kelas Nyata YES TRUE POSITIVE (TP) FALSE NEGATIVE
(FN)
NO FALSE POSITIVE (FP) TRUE NEGATIVE
(TN)
Precision = —b ®)
FP+TP
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TP+TN ©)

Recall =

TP+TN

Accuracy = m (10)

Precision Rumus (8) Merupakan rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan keseluruhan
hasil yang diprediksi positif. Precision menggunakan analogi pertanyaan “Dari semua pengajuan kredit
yang diprediksi diterima, berapa banyak yang benar-benar diterima?”. Recall Rumus (9) Merupakan
rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan keseluruhan data yang benar positif. Recall
menggunakan analogi pertanyaan “Dari semua pengajuan kredit yang sebenarnya layak diterima, berapa
banyak yang berhasil diprediksi sistem sebagai diterima?”’. Accuracy Rumus (10) merupakan rasio
prediksi Benar (positif dan negatif) dengan keseluruhan data. Akurasi menggunakan analogi pertanyaan
“Dari seluruh pengajuan kredit yang diperiksa, berapa banyak yang keputusannya benar?” [14].

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Visualisasi distribusi data pada Gambar 2 menyatakan sebagian besar pemohon pinjaman berjenis
kelamin laki-laki (81%), sudah menikah (65%) dan berpendidikan sarjana (78%). Mayoritas tidak
bekerja secara mandiri (86%) dan memiliki catatan kredit yang baik (Credit History = 1) sebesar 84%,
yang menjadi indikasi penting karena atribut ini sangat berpengaruh dalam penentuan kelayakan
pinjaman. Distribusi jumlah tanggungan (dependent) didominasi oleh angka 0 (58%). Atribut seperti
Loan_Amount, Loan Amount_Term dan applicant income terlihat memiliki nilai kosong (null),
sehingga dilakukan pembersihan data dengan menghapus baris yang tidak lengkap secara manual.
Setelah proses ini, data tersisa sebanyak 480 baris yang sepenuhnya dan siap digunakan untuk
pembuatan model Naive Bayes. Langkah ini penting untuk memastikan bahwa algoritma dapat bekerja
secara optimal tanpa gangguan dari atribut yang kosong.

Pembuatan model dilakukan dengan memisahkan data terlebih dahulu. Data latih berjumlah 429
baris dan data uji berjumlah 51 baris. Sampel masing — masing data dapat dilihat pada Gambar 4 dan
Gambar 5.

Loan_ID Gender Married Dependents Education Self_Employe Applicantl Coapplica LoanAmot Loan_Amoun Credit_History Property_ Loan_Statu:

LPO01003 Male Yes 1 Graduate No 4583 1508 128 360 1 Rural N
LPO0100S Male Yes 0 Graduate Yes 3000 0 66 360 1 Urban Y
LP0O01006 Male Yes 0 Not Gradui No 2583 2358 120 360 1 Urban Y
LPO01008 Male No 0 Graduate No 6000 0 141 360 1 Urban Y
LP0O01011 Male Yes 2 Graduate Yes 5417 4196 267 360 1 Urban Y
LP0O01013 Male Yes 0 Mot GraduiNo 2333 1516 95 360 1 Urban Y
LP001014 Male Yes 3 Graduate No 3036 2504 158 360 0 Semiurbal N
LP0O01018 Male Yes 2 Graduate No 4006 1526 168 360 1 Urban Y
LP001020 Male Yes 1 Graduate No 12841 10968 349 360 1 Semiurbal N
LP001024 Male Yes 2 Graduate No 3200 700 70 360 1 Urban Y
LP001028 Male Yes 2 Graduate No 3073 8106 200 360 1 Urban Y
LP001023 Male No 0 Graduate No 1853 2840 114 360 1 Rural N
LPO01030 Male Yes 2 Graduate No 1299 1086 17 120 1 Urban Y
LP001032 Male No 0 Graduate No 4950 0 125 360 1 Urban Y
LP0O01036 Female No 0 Graduate No 3510 0 76 360 0 Urban N
LPD01038 Male Yes 0 Not GraduiNo 4887 0 133 360 1 Rural N

Gambar 4. Sampel Data latih

Data latih pada Gambar 4 berjumlah 381 baris. Data ini berfungsi untuk melatih Naive Bayes agar
bisa memprediksi data. Data latih harus memiliki label karena Naive Bayes akan mempelajari seluruh
atribut dimulai dari Gender, Married, Dependents, Education, Self Employee, Applicant Income,
CodpplicantIncome, LoanAmount, Loan_Amount Term, Credit history, dan Property Area. Rumus
pertama yang digunakan adalah Rumus (4) untuk membaca peluang dari loan status dan akan
dilanjutkan dengan rumus lainnya untuk mempelajari data.
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Loan_ID Gender Married DependerEducation Self EmplApplicant! Coapplica LoanAmot Loan_Amc Credit_Hi: Property_ Loan_Status

LPOO2777 Male Yes 0 Graduate No 2785 2016 110 360 1 Rural Y
LPO02735 Male Yes 1 Graduate Mo 3333 3250 158 360 1 Urban Y
LPO02788 Male Yes 0 Not Gradu No 2454 2333 181 360 0 Urban M
LPO02789 Male Yes 0 Graduate Mo 3593 4266 132 180 0 Rural M
LP002792 Male Yes 1 Graduate Mo 5468 1032 26 360 1 SemiurbalY
LPO02795 Male Yes 3 Graduate Yes 10139 0 260 360 1 Semiurbal ¥
LPOD2798 Male Yes 0 Graduate Mo 3887 2669 162 360 1 Semiurbal ¥
LPOD2E04 Female Yes 0 Graduate Mo 4180 2306 182 360 1 Semiurbal Y
LPOO2807 Male Yes 2 Mot Gradu No 3675 242 108 360 1 Semiurbal’Y
LPO02813 Female Yes 1 Graduate Yes 15484 0 600 360 1 Semiurbal ¥
LPOD2820 Male Yes 0 Graduate Mo 5923 2054 211 360 1 Rural Y
LP002821 Male MNo 0 Mot Gradu Yes 5800 0 132 360 1 SemiurbarY
LP002832 Male Yes 2 Graduate Mo 8739 0 258 360 0 Urban N
LPOD2836 Male Mo 0 Graduate Mo 3333 0 70 360 1 Urban Y
LPO02837 Male Yes 3 Graduate Mo 3400 2500 123 360 0 Rural M

“Gambar 5. Sampel Data uji

Data uji digunakan untuk menguji model setelah pelatihan selesai. Data ini adalah data yang tidak
terlihat. Model maupun manusia tidak dapat melihat pola ini selama pelatihan. Dataset pelatihan,
validasi, dan pengujian harus merupakan sampel yang representatif dari masalah yang akan dipecahkan
[6]. Data uji pada penelitian ini berjumlah 51 baris yang memiliki label dengan tujuan bisa dievaluasi
menggunakan confusion matrix. Sampel data uji harus memiliki jumlah atribut sama dengan data latih
yang dapat dilihat contohnya pada Gambar 5.

Prediksi

Data Latih Naive Bayes

1 I Test And Score Evaluasi
L

Data Uji J

Gambar 6. Skema Naive Bayes untuk pengujian model

Skema Naive Bayes pada Gambar 6 merupakan pengembangan dari rancangan model pada
Gambar 3. Skema ini digunakan untuk melakukan pengujian model yang nantinya akan dievaluasi
menggunakan confusion matrix, Skema ini harus menggunakan data uji yang sudah memiliki label
karena adanya fungsi test and score dan confusion matrix.

Fungsi data terdapat 2 jenis data yaitu data latih dan data uji yang dapat diperhatikan pada Gambar 6.
Data latih dan data uji sepenuhnya dipisah sehingga proses pengujian tidak terdapat kebocoran data.
Data uji akan langsung masuk ke fungsi fest and score untuk dievaluasi secara langsung tanpa
“dipelajari” oleh Naive Bayes terlebih dahulu. Fungsi Naive Bayes pada Gambar 6 digunakan untuk
mempelajari data latih agar bisa mengenali mana kategori pinjaman yang bisa dikategorikan Yes and
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No. Rumus standar dari Naive Bayes adalah Rumus (1) yang digunakan sebagai dasar dari pembuatan
model ini. Fungsi ini juga menentukan peluang kedua kelas menggunakan Rumus (4).

@ Test on test data
Gambar 7. Skema fest on test data pada fungsi test and score

Fungsi test and score pada Gambar 6 akan melakukan pengujian pada data latih dan
membandingkan dengan labelnya. Pada fungsi ini akan muncul nilai akurasi, precision, dan nilai lainnya
yang digunakan untuk melakukan evaluasi. Fungsi ini memanfaatkan banyak rumus. Prediksi data
menggunakan Rumus (5) untuk data numerik, Rumus (6) untuk data kategorikal, dan Rumus (7) sebagai
penentu kelas. Evaluasi data pada fungsi ini memanfaatkan Rumus (8),(9) dan (10). Fungsi ini
menggunakan skema fest on test data seperti pada Gambar 7. Skema tersebut merupakan skema yang
memungkinkan untuk melakukan evaluasi berdasarkan 2 dataset yang terpisah. Dataset yang dipisah
menjadi 2 memungkinkan evaluasi model menjadi lebih akurat karena tidak terjadi kebocoran data yang
membuat proses pengujian menjadi lebih jujur karena karena model tidak mengetahui terlebih dahulu
jawaban dari atributnya.

MNaive Bayes error Loan_Status Maive Bayes Naive Bayes (N)  Naive Bayes (¥) Fold Gender
27 019:081 -~V 0.188 v v §§0‘18824 §50.811?6 | Female
28 084:016 =N 0.164 [N N 10836342 10163658 |Male
29 042:058 ~V 0580 ||N iy £0.419572 10.580428 {iMale
30 0.17:089—Y 0.115 v \% 530‘114743 350.885252 Male
31 035:065—Y 0351 |y iy 10.350523 0.649477 iiFemale
32 068:032—N 0319 N 11LP002926 iN 110680628 10319372 IMale
33 0.16:084 V¥ 0159 iy 1LP002928 Hy £0.158565 10.841435 HMale
34 016:084 -V 0841 |iN jiLP002931 v ji0.158744 0.841256 iMale
35 023:077 Y 0233 |y iLP002936 iy 0232744 0.767256 IMale
26 033:067 -Y 0326 |iv iiLpo02023 Hy {10.226250 110.672741 {iMale

Gambar 8. Fungsi prediksi

Fungsi prediksi pada Gambar 6 yang digambarkan pada Gambar 8 akan menunjukkan hasil
prediksi Naive Bayes. Fungsi ini akan menampilkan seluruh hasil prediksi Naive Bayes, dan
menampilkan seluruh atribut sehingga dapat dilihat potensial baris data tertentu masuk ke kelas apa.
Fungsi ini akan menampilkan perbandingan kelas prediksi dimana kelas yang lebih tinggi nilainya akan
dijadikan label oleh Naive Bayes. Fungsi ini akan menampilkan hasil perhitungan Rumus (7) dimana
selisih dari perbandingan kedua kelas akan dinyatakan dalam nilai error. Gambar 8 akan memberikan
juga kelas prediksi Naive Bayes yang langsung dibandingkan dengan label pada data uji. Perbandingan
ini akan diakumulasikan dan di rangkum pada fungsi Confusion Matrix pada Gambar 6 akan melakukan
rekap dan visualisasi kategori prediksi pada fungsi test and score. Fungsi ini akan menampilkan apakah
data tersebut terkategori sebagai prediksi yang benar atau salah. Detail pada fungsi ini dapat dilihat pada
Tabel 2 dan 4.

Maive Bayes  error Loan_Status Loan_ID Maive Bayes Maive Bayes (N]  Maive Bayes (Y]
1 017:083-VY 0172 |§ LP002777 1017214 10.82786
2 0.18:082-V 0185 |y LP002785 0.184677 :0.815323
3 090:010—N 0097 |fN : LPOD2788 0.902635 0.0973653
4 089:011—-N 0114 |IN LP002789 :0.886297 10.113703
5 009:091-V 0089 (¥ LP0D2792 : £0.088555 :0.911445

Gambar 9. Hasil Prediksi Naive Bayes pada fitur Predictions
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Gambar 9 adalah sampel evaluasi hasil prediksi Naive Bayes dari 51 data test. Perhitungan
prediksi Naive Bayes yang pertama kali adalah menghitung probabilitas atribut target. Atribut Target
dihitung berdasarkan Rumus (4). Rumus (4) dilakukan 2 kali karena ada 2 jenis kelas target yaitu Y dan
N. Penghitungan dilanjutkan dengan menghitung data yang bersifat numerik yang memanfaatkan
Rumus (5) perhitungan ini dilakukan pada atribut numerik pada Tabel 1. Proses dilanjutkan dengan
menghitung data kategorikal menggunakan Rumus (6) yang dilakukan pada atribut kategorikal Tabel 1
kemudian ditutup dengan Rumus (7) untuk mendapatkan kelas klasifikasinya. Metrik evaluasi dilakukan
jika seluruh data sudah dihitung dan mendapatkan nilai klasifikasi yang pada Gambar 6 ditunjukkan
pada kolom Naive Bayes N dan Y. Confusion matrix adalah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi
kinerja suatu model klasifikasi. Tabel ini akan membandingkan hasil prediksi dengan label pada target
kemudian akan dikategorikan ke dalam metrik evaluasi sehingga akan terlihat mana kelas yang
terprediksi benar dan salah [15]. Prediksi Naive Bayes yang dilakukan pada Gambar 10 dan
divisualisasikan menggunakan Gambar 11 dengan detail pada Gambar 13 akan direkap pada Tabel 3.

Tabel 3. Tabel prediksi Naive Bayes

Naive Bayes (Predicted Class) Label (Actual Class) Confusion Matrix
Yes Yes True Positive
Yes No False Positive
No Yes False Negative
No No True Negative

Berdasarkan Gambar 13, bagian Naive Bayes merupakan hasil prediksi dari model dan
Loan_Status merupakan label. Evaluasi Naive Bayes memanfaatkan confusion matrix yang aturannya
ada pada Tabel 3 dan menyatukan hasilnya dalam Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Prediksi Model dalam confusion matrix

CLASSIFICATION PREDICTED CLASS
YES NO
ACTUAL CLASS YES 36 0
NO 7 8

Tabel 4 menjelaskan adanya true positive yang menjelaskan tentang kelas benar yang diprediksi
sebagai nilai benar (kelas diterima) sebanyak 36 baris. Ada lagi true negative dimana menjelaskan
tentang kelas salah yang diprediksi sebagai salah (kelas ditolak), ada lagi kelas false negative yang
menggambarkan kelas yang seharusnya diterima diprediksi sebagai ditolak. Kelas false positive
merupakan kelas yang seharusnya ditolak tapi dikategorikan sebagai kelas yang diterima.

Tabel 5. Skor precision, recall dan accuracy
Precision Recall

Accuracy
88% 86% 86%

Confusion Matrix pada Tabel 5 menunjukkan hasil prediksi dengan distribusi True Positive (TP)
sebanyak 36, False Negative (FN) sebanyak 0, False Positive (FP) sebanyak 7, dan True Negative (TN)
sebanyak 8 dari total 51 data uji. Hasil ini menunjukkan bahwa model mampu mengidentifikasi seluruh
nasabah yang layak kredit dengan tepat (FN = 0), sechingga tidak ada nasabah potensial yang ditolak
secara keliru. Kondisi ini sangat penting bagi bank, karena mengurangi risiko kehilangan calon debitur
yang sebenarnya sehat secara finansial.. False positive sendiri terdapat 7 kasus di mana sistem
mengklasifikasikan nasabah sebagai layak kredit padahal sebenarnya tidak. Dari sisi perbankan, hal ini
dapat membuat resiko terjadinya kredit macet alias gagal bayar. Kelas FP tergolong relatif kecil yang
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masih dalam batas wajar untuk model yang termasuk sederhana. Metrik evaluasi yang dihitung
menggunakan Rumus (8), (9), dan (10) menghasilkan nilai akurasi 86%, precision 88%, dan recall 86%.
Nilai precision yang tinggi menunjukkan bahwa sebagian besar nasabah yang dinyatakan layak oleh
sistem memang benar-benar memenuhi kriteria, sementara nilai recall yang tinggi memastikan hampir
semua nasabah layak dapat terdeteksi. Kombinasi ini menjadikan model Naive Bayes cukup efektif
untuk digunakan sebagai screening tool awal, yang dapat membantu debitur untuk membuat keputusan
yang lebih cepat dan efisien.

Data Latih Naive Bayes

1 k—b—l Prediksi
Data Uji J =~L

Gambar 10. Skema Naive Bayes untuk memprediksi data tanpa label

Perbandingan skema pada Gambar 6 dan Gambar 9 terlihat pada tidak adanya fungsi test and
score dan confusion matrix. Kedua fungsi tersebut tidak bisa digunakan apabila data tidak memiliki
label. Skema ini dibuat untuk membuktikan bahwa model ini bisa melakukan prediksi walaupun tidak
memiliki label data. Fungsi keseluruhan pada Gambar 10 Sama persis dengan Gambar 6.

Naive Bayes || oan_Statu Loan_ID Gender Married pende Education f_Employ wplicantincor pplicauntlnc' inAmor oan_Amount_Terr edit_Histo Property_Area
1V ? 1 P002803 Male No 5 INo 1836 1338370 900 | A, LUtban
2 ? HLPO2912 [Male iVes No 4283 30000 il Rural
3N ? HLPO02011 [Male Ves No maT 9170 Rural
4y ? LPO0IE Male Vs N0 207 1520 10 Urban
5V ? 1 P002802 Male | Ves INo 550 100 . 0 Semiurban |
6V ? LPO2804 | Female Ves Graduate Ne 3166 00 1260 0 Semiuban

Glémbar 11. Prediksi mbdel ﬁﬁtuk daté tanpaulabeln

Hasil Prediksi pada Gambar 11 dapat dilihat bahwa atribut loan_status tidak memiliki label (?).
Namun, kolom Naive Bayes memberikan prediksinya. Perhitungan di skema ini sama seperti skema
yang tertera pada Gambar 6. Skema ini apabila mengacu pada hasil evaluasi yang ada pada Tabel nomor
4, artinya data prediksi pada Gambar 11 tingkat akurasi data adalah 86%.

Pembahasan ini memperkuat penelitian [6] bahwa klasifikasi Naive Bayes mampu digunakan
untuk melakukan analisis pinjaman bank. Pada penelitian sebelumnya, akurasi Naive Bayes mampu
menorehkan akurasi sebesar 81%. Penelitian sebelumnya juga menyatakan bahwa “metode Naive Bayes
mengasumsikan bahwa semua fitur dalam data adalah independen, yang dalam situasi nyata mungkin
tidak selalu terpenuhi dan dapat mempengaruhi akurasi prediksi. Kualitas data yang digunakan dalam
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analisa ini sangat penting, karena data yang buruk atau tidak representatif dapat menyebabkan prediksi
yang tidak akurat...sebaiknya dilakukan evaluasi lebih lanjut dengan data yang lebih besar dan
representatif” [6]. Data uji dengan atribut yang lebih banyak mampu meningkatkan akurasi model untuk
studi kasus pinjaman bank sebesar 8% dan meningkatkan nilai metrik lain seperti Precision sebanyak
20%. Terdapat nilai metrik yang turun yaitu nilai Recal/ sebanyak 12% hal ini dikarenakan perbedaan
banyaknya jumlah data uji yang digunakan. Penelitian sebelumnya menggunakan 5 data uji berbanding
penelitian ini dengan 51 data uji. Angka recall menurun merupakan hal wajar karena data uji yang jauh
lebih banyak. Keterbatasan dalam penelitian ini adalah dataset yang tidak seimbang dari kelas
klasifikasinya sehingga model cenderung lebih baik dalam mengenali satu jenis kelas saja.Jumlah baris
data yang sedikit juga menjadi keterbatasan penelitian karena data latih yang sedikit menyebabkan
model tidak terlalu maksimal dalam mengenali kelas. Penelitian ini juga tidak membahas terkait
perbandingan dengan algoritma lain yang memungkinkan untuk memberikan hasil yang lebih baik.

5. KESIMPULAN

Pembuatan model klasifikasi kelayakan pinjaman menggunakan Naive Bayes memanfaatkan 1
Atribut identifier yaitu Loan_ID yang disusul dengan 11 Atribut lain yaitu Gender, Married, Dependent,
Education,  Self Employeed, Applicant Income, Co Applicant Income, Loan Amount,
Loan Amount Term, Credit History, Property Area dengan atribut Loan Status sebagai target
klasifikasi yang dilengkapi dengan data latih sebanyak 429. Model Naive Bayes ini dibuat dengan skema
test on test data yang menghasilkan skor akurasi sebesar 86%, dan metrik lain seperti Tingkat presisi
sebesar 88% dan recall score sebesar 86%. Skor tersebut dihasilkan dari confusion matrix sebagai
instrumen evaluasi. Proses evaluasi dari 51 data uji menunjukkan 44 data berhasil diprediksi dengan
benar dan 7 data diprediksi secara salah. Model ini juga memungkinkan untuk memprediksi data tanpa
label sehingga bisa digunakan untuk membantu menentukan kelayakan pinjaman kreditur dengan hanya
mengisi atribut yang dibutuhkan. Penelitian ini berhasil menjawab rumusan masalah, yakni
pembangunan model klasifikasi berbasis Naive Bayes yang dapat digunakan untuk memprediksi status
kelayakan pinjaman tanpa atribut target (label) sehingga nasabah baru bisa langsung diprediksi oleh
model apakah layak atau tidak. Metrik evaluasi juga memperlihatkan angka yang sangat baik sehingga
model ini bisa dikembangkan lebih lanjut untuk digunakan di dunia nyata.

6. SARAN

Pengembangan model lebih lanjut sangat mungkin untuk dilakukan dengan menambahkan atribut
lain yang lebih relevan. Perlu adanya pembanding dengan metode klasifikasi lain seperti decision tree
atau random forest yang tujuannya mengetahui model yang lebih baik dalam menentukan klasifikasi.
Pengembangan model juga sangat mungkin untuk dilakukan dalam bentuk aplikasi, maupun website.
Model ini juga bisa ditingkatkan akurasinya dengan menyesuaikan data menggunakan data yang
berkualitas dari lembaga keuangan atau menambah jumlah data latih. Model ini hanya sebagai alat bantu
dalam memprediksi kelayakan pinjaman kreditur artinya, tidak menjadi satu — satunya dasar keputusan
dan seluruh keputusan dikembalikan kepada pihak bank.
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