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Abstract

Perkembangan teknologi informasi yang pesat telah mempengaruhi cara penilaian resiko pembiayaan yang
semula dengan cara human judgment bergeser ke arah cara yang formal dan objektif yaitu melalui scoring
pembiayaan. Banyak algoritma yang dapat membantu dalam membangun model klasifikasi pembiayaan. Pada
perkembangan terbaru, teknik-teknik yang terdapat di dalam data mining mulai banyak digunakan khususnya
teknik klasifikasi dan prediksi telah menjadi teknik yang populer. Ada beberapa algoritma dalamteknik klasifikasi
diantaranya Naive Bayes Classification (NBC),Support Vector Machine (SYM),C 4.5, dan Nearest Neighbor yang
dapat digunakan untuk membangun model klasifikasi.

Kinerja algoritma dalam klasifikasi menjadi satu pertimbangan dalam pemilihan algoritma untuk
memprediksi resiko pembiayaan. Penelitian ini mengukur kinerja dan membandingkan hasil pengukuran tingkat
akurasi algoritma. Keempat algoritma tersebut menghasilkan akurasi model yang berbeda untuk dataset yang
sama. algoritma yang berbeda dapat memberikan keakuratan yang berbeda pula. Semakain tinggi nilai akurasi
yang dihasilkan maka semakin akurat pula algoritma tersebut digunkan untuk prediksi pembiayaan nasabah
berikutnya. Menggunakan cross validation, Algoritma NBC memberikan rata-rata tingkat keakuratan sebesar
66.95%, SVM sebesar 63.71%, C 4.5, sebesar 66.74 % dan Nearest Neighbor sebesar 63.03%. Sedangkan dengan
bootstrap validation, Algoritma NBC memberikan rata-rata tingkat keakuratan sebesar 64.79%, SVM sebesar
61.25%, C 4.5, sebesar 65.91 % dan Nearest Neighbor sebesar 62.26 %.

Keywords:
Klasifikasi, Pembiayaan, NBC, SYM, C4.5, Nearest Neighbor
Pendahuluan membantu pihak bank mengkuantifikas resiko
Salah satu pelayanan dalam dunia perbankan finansial sehingga keputusan dapat diambil dengan
adalah pemberian pembiayaan kepada nasabah yang cepat dan lebih akurat [2]. Banyak teknik scoring
memenuhi syarat perbankan. pembiayaan meru- pembiayaan yang dapat membantu dalam pemba-
pakan sumber utama penghasilan bagi bank syariah ngunan model klasifikasi. Pada perkembangan
dan juga Seka“gus sumber resiko Operas bisnis terbaru, teknik-teknik yang terdapat di dalam data
terbesar, karena sebagian besar dana operasional mining mulai banyak digunakan. Khususnya teknik
bank diputar dalam bentuk pembiayaan [1]. scoring telah menjadi teknik yang populer karena
Salah satu unsur dalam pembiayaan adalah algoritma yang dihasilkan mudah diinterpretasikan
adanya akad dan kesediaan membayar dari mudharib dandivisualisasikan [2]. _
kepada shahibul maal [1]. Transaks pem-bayaran Ada beberapa agoritma scoring yang
pembiayaan tidak selamanya berjalan sesuai dengan digunakan untuk klasifikasi yaituNBC, SVM, C4.5,
perjanjian. Ketidaklancaran pemba-yaran oleh Nearest Neighbor untuk membangun model
mudharib dapat memunculkan pembiayaan berma- Kasifikasi. Keempat algoritma tersebut mengha-
salah. Pembiayaan bermasalah ini dapat disebabkan silkan akurasi yang berbeda untuk data set yang
oleh faktor eksternal seperti kondisi ekonomi yang sama. Algoritma yang berbeda dapat memberikan
tidak kondusif dan mudharib yang “nakal”, atau keskuratan yang berbeda pula Penelitian ini
faktor internal yaitu kekurang-mampuan pihak bank membahas perbandingan akurasi agoritma yang
dalam menilai resko calon mudharib. Faktor dihasilkan oleh performansi NBC, SVM, C 4.5 dan
eksternal sulit dikontrol oleh pihak bank, namun Nearest Neighbor untuk prediks resiko —pem-
faktor internal dapat dikontrol oleh pihak bank. biayaan.
Perkembangan teknologi informasi yang pesat
telah mempengaruhi cara penilaian resiko yang Tinjauan Pustaka
semula dengan cara human judgment bergeser ke Menurut [3] berdasarkan penelitiannya terha-
arah cara yang formal dan objektif yaitu melaui dap kemampuan Naive Bayesian classifier untuk
pembiayaan scoring. Tujuan dari scoring pem- mengklasifikasi web pages dalam hal binary classi-
biayaan ini adalah agar dapat diklasifikasi sehingga fycations dan multi classifications. Hasil penelitian
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ini menunjukkan bahwa Bayesian classifiers memi-
liki kemampuan yang baik.

Sedangkan penelitian yang dilakukan oleh [4]
menyatakan bahwa C4.5 lebih baik dengan akurasi
yang mencapai 99,8 % dalam melakukan infor-
mation discovery terhadap data pada data medical
record untuk menentukan diagnosa  penyakit
cardiovascular (CVD). Pertanyaan yang kemudian
muncul adalah bagaimana tingkat akurasi NBC jika
dibandingkan dengan CA4.5 dan juga jika diban-
dingkan dengan SVM dan Nearest Neighbor dalam
menghasilkan model prediksi resiko pembiayaan?

Menurut [4] klasifikasi datamemiliki duatahap
proses. Tahap pertama adalah membangun suatu
model yang berdasarkan serangkaian data class yang
disebut learned model. Model tersebut dibangun
dengan menganalisa record database. Setiap record
diasumsikan menjadi predefined class yang diten-
tukan oleh suatu atribut yang disebut class |abel
atribut. Akibat terdapat class label maka tahap ini
juga dikenal dengan supervised learning. Selanjut-
nya, pada tahap kedua adalah tahap pengklasifi-
kasian, model yang telah dihasilkan akan digunakan
untuk melakukan klasifikas terhadap unknown data
(testing).

Pada proses|earned model digambarkan dalam
bentuk classification rule atau formula matematika
yang biasa dikenal dengan algoritma.

1. AlgoritmaNaive Bayes Classifier
Naive bayes classifier (NBC) merupakan salah
satu metode pada teknik klasifikas dan terma-
suk dalam classifier statistik yang dapat mempre-
diks probabilitas keanggotaan class. NBC
berprinsip pada teori bayes. NBC mengasumsi-
kan bahwa nilai atribut pada sebuah class adalah
independen terhadap nilai pada atribut yang lain.

Naive bayes atau simple bayesian classifier

memiliki prosedur sebagai berikut [4] :

1. Setiap sample data direpresentasikan dengan
n-dimensiona feature vector,
X=(X1,X2,...,Xn), dengan n dibuat dari
sample n atribut, berturut-turut A;,Az, ..., An.

2. Diandaikan terdapat m class, C1,Co,...,.Cm.
Diberikan sebuah data sample, X (yang tidak
diketahui  class labelnya), kemudian
classifier akan memprediksi X kedalam class
yang memiliki  probabilitas posterior
tertinggi, Naive bayes classfier akan
menentukan sample X ke dalam class C; jika
dan hanyajika
PC | X)>PC | X)untuk I j<m, j# i
D

3. Class Ci adalah nilai terbesar, yang disebut
dengan maksimum posteri hypothesis dengan
teorema bayes :
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4. P(X) adalah konstan untuk semua class. Jika
probabilitas class prior tidak diketahui,
secara umum diasumsikan bahwa class
adalah sama, yaitu P(C1)=P(Cy)=...=P(Cm),
dan selanjutnya menghitung nilai P(X|C;) dan
menghitung nilai P(X|C)P(C;). Probabilitas
class prior diestimasi dengan #(li) =3 |
dimanas adalah jumlah training sample pada
class G, dan sadalah jumlah training sample.

5. Apabila dataset terdiri dari banyak atribut,
akan mengakibatkan komputasi yang rumit
untuk menghitung P(X|Ci). Untuk mengu-
rangi komputasi, naive bayes mengasum-
sikan pada pembuatan class independen.
Sehingga nilai pada atribut dikondisikan
bersifat independen antara atribut yang satu
dengan atribut yang lain, sertadiantaraatribut
tidak terdapat relas depedensi.

PX|cn)=11I; P(Xk | €i) ©)]
6. Probabilitas P(X1 | Ci), P(X2 | C),..., P(Xn |
Ci), dapat diestimas dari training sample,

dimana

a. JikaAx adalah kategorikal, makaP(xk | Ci)
_ sk
= @)

sk adalah jumlah dari training sample
pada class C; yang mempunyai nilai Xy
untuk Ay dan s adalah jumlah training
sample yang termasuk ke dalam class Ci.

b. Jka A« bernilai kontinyu, maka di-
asumsikan mempunyai sebuah gaussian

distribusi
P(x,| € = wlx,, WCL0C]) =
_..':'-:'I-I--'_:::
= 1 = & '.:EI""'I'..'[

y(x,, uC,, oC, Jadalah fungsi
gaussian untuk atribut A dengan 1, dan

o, adalah mean dan standard devias
untuk atribut A« pada training sample
class Ci.
7. Untuk mengklasifikasikan sample X yang
tidak diketahui, P(X | Cj) P(C) dievaluasi
untuk setiap class Ci. Sample X
ditetapkan untuk class C; jika dan hanya
jikaP (G| X)>P (Ci| X)untuk L<j<m,
jzi
Dengan kata lain, ditetapkan sebagai
class C; untuk P (Ci | X) yang bernilai
maksimum.
2. Algoritma C4.5
Algoritma C4.5 merupakan algoritma yang
digunakan untuk membentuk pohon keputusan.
Langkah-langkahnya sebagai berikut [5] :
a. Pilih variabel sebagai akar
b. Buat cabang untuk tiap-tiap nilai
c. Bagi kasus dalam cabang



d. Ulangi proses untuk setiap cabang sampai
semua kasus pada cabang memiliki kelas
yang sama

Untuk memilih variabel sebgai akar, didasrkan

pada nilai gain tertinggi dari variabel-variabel

yang ada. Untuk menghitung gain digunakan

rumus pada Persamaan 5.

Gan 15, A) =

Entropy(5 - T2 & pntrapy [5))

... (5)

Keterangan :

S : Himpunan kasus

A :Variabd

n :jumlah partisi variabel A

[Si| :jumlah kasus pada partisi ke-i

[S| :jumlah kasusdalam S

sementara itu untuk menghitung nilai entropi
dapat dilihat pada Persamaan 6.
Entropv(§,4) = X, — pizx log, pi.... (6)

Keterangan :
S  : Himpunan Kasus
A :Fitur

n :jumlah partisi S
pi  :propors dari S terhadap S

. Algoritma Nearest Neighbor

Algoritma Nearest Neighbor adalah pendekatan
untuk mencari kasus dengan menghitung
kedakatan antara kasus baru dengan kasus lama,
yaitu berdasarkan pada pencocokan bobot dari
sgjumlah fitur yang ada. Adapun rumus untuk
melakukan penghitungan kedekatan antara dua
kasus seperti pada Persamaan 7 :

Similarity (T.5) = w (7)

L

Keterangan :

T : Kasus Testing

S: Kasus Training

n : jumlah atribut dalam setiap kasus

i : atribut individu antara1s.d. n

f : fungs similarity atribut i antara kasus T dan
kasus S

w : bobot yang diberikan pada atribut ke-i

. Algoritma Support Vector Machine (SVM)
Support Vector Machine (SVM) termasuk dalam
classifier doatistik yang dapat memprediksi
probabilitas keanggotaan class dengan cara
optimasi dan akan bekerja dengan baik pada data
dimensi tinggi [6]. Persamaan 8 merupakan
persamaan optimasi problem.

Ly=3 llwil*- Z&, 4, (yy(w. + ) — 1)-(8)
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M etode Penelitian
Penelitian yang dilakukan untuk
membandingkan agoritma NBC, SVM, C4.5 dan

Nearest Neighbor yang ditunjukkan pada Gambar 1,

terdiri atas 3 langkah yaitu :

1. Mengumpulkan data Nota Analisis pembiayaan
mudharib jenis murabahah (konsumtif) di bank
syariah kurun waktu 2005-2006, jumlah data-
nya adalah 463 record. Data tersebut diekstraksi
menggunakan analisis 5C+1S (Character,
Capacity, Capital, Collateral, Condition, dan
Syariah) untuk penentuan kelas aman atau tidak
aman. Variabel yang diolah ada 5 yaitu data
pendidikan, data gaji, data pekerjaan, data
angsuran, dan data nilai jaminan.

2. Mengubah tipe datavariabel yang masih numerik
ke kategorikal, yaitu data gaji, data angsuran, dan
datanilai jaminan

3. Setelah ekstraks selesai kemudian diimport ke
format CSV(Comma Separated Value, *.csv)
untuk kemudian diolah menggunkan Rapid
Miner 5.3

4, Data dalam format *.csv dapat diandisis
menggunakan modul Rapid Miner 5.3. Modul
yang digunakan adalah modul evaluation
bootstrapping validaton dan modeling dengan
algoritma Naive bayes classifier, support vector
machine, C4.5 dan Nearest Neighbor. Algoritma
divji menggunakan tipe data kate-gorikal,
kecuali SVM hanya dapat menggunkan tipe data
numerik. Output yang dihasilkan mengandung
persentase akurasi, presis dan recall yang
menjadi pembanding antara keempat algoritma

tersebut.
Mensumpulkan Mang “E'“‘f‘ tips
dats medhsrth > data Ta"a:tE]
d:nean analisis lar: 'm'n'*f"k
e ke katezorikal
Lonakan data ¥
format .cor pada Data mudharib
Rapic Miner 5.5 [+ disimpan dengan
nnitnk diznalisis format *.cov
¥
Cunskar mnd:n] validemor Canikan hazil
dat acouramon denzan
3 ron Cruiput uniok
alzoritma Nafve bayes > :
g parhandingan
classifier, spporT vector it
mciu.ma‘!_}l.i fan Neares alzoritms

}

Selesal

Gambar 1. Skema Penelitian
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Hasil dan Pembahasan

Data mudharib yang dikumpulkan dari nota
analisis bank syariah dengan menggunakan analisis
5C+1S ditunjukkan pada gambar 2.

Fedidp  Peepr | G4 | 2w Tep ) oon | lemfem | AMger | Unn | e
IMn | DISE| MOWE| B S| SO | REIN) RS e
e | (20T SO0E 0 | A IRl =
Lot Milmen | 00 T WAL WAL g
it
A Wi e K NN | T HE| KIS, pe
_!l-'-"u'ﬂ:
M e |Nilean | NI7E | AT jecich Jpeptorm T
Gambar 2. Data Mudharib hasil analisis
5C+1S

Data pada gambar 2 kemudian dilakukan
konversi tipe data numerik ke kategorikal, yang
ditunjukkan pada gambar 3.

Sebelum dikonversi, beberapa variabel dila-
kukan fungsi agregasi, yaitu variabel Tempo,
Pinjaman, dan margin. Ketiga variabel ini dila
kukan agregasi menjadi variabel angsuran, dengan
cara menjumlahkan nilai pinjaman dengan nilai
margin kemudian dibagi dengan nilai tempo.

W | Pendidikan | Pekerjaan | Gaji | Angwran | Nilai | Kelas
Jumizan

105007068 | Sarjana NS Urum | Bl | Bl Sdmy | Ama
44191538 | Sarjany PN Leum | Kol | Kol Sufamy | Aman
Sadmg | Sedmg |Hedl |Tidik

TRSO0ER4EE | SMA PG Umum Ami
1050074580 | Sarjane S Urom | B! | Band Sedeny | Amam
W50 | Sarpos | PnSumum |Beed IKed | Medl | Ama
TOATFRAIE | Sarans #Ms Leym | Seding | el Reol  [Amm
Gambar 3. Data hasil konversi dari numerik ke

kategorikal

Untuk variabel gaji dikategorikan menjadi 3 kategori
yaitu:

1. Kaecil, rasio Rp.1.000.000 — Rp.5.000.000

2. Sedang, rasio >5.000.000 — Rp.9.000.000

3. Besar, rasio >9.000.000 — Rp.13.000.000
Untuk variabel angsuran dikategorikan menjadi 3
kategori yaitu:

1. Kecil, rasio Rp.500.000 — Rp.4.500.000

2. Sedang, rasio >4.500.000 — Rp.8.500.000

3. Besar, rasio >8.500.000 — Rp.12.500.000
Untuk variabel nilai jaminan dikategorikan menjadi
3 kategori yaitu:

1. Kecil, rasio Rp 0 - Rp.100.000.000

2. Sedang, rasio >Rp.100.000.000 -
Rp.200.000.000

3. Besar, raso  >Rp.200.000.000 -
Rp.300.000.000
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Hasil persentase perbandingan akuras keempat
algoritma menggunkan Rapid Miner 5.3 ditunjukkan
padaTable 1.

Tabel 1. Persentase perbandingan akurasi
keempat algoritma

Akurasi
Algoritma ~ Cross  Bootstrapping
Validation Validation

NBC 66.95 % 64.79 %
SVM 63.71 % 61.25 %

C45 66.74 % 65.91 %
Nearest 65.03 % 62.26 %
Neighbor

Dari Tabel 1 dapat digambarkan grafik hasil
persentase perbandingan akurasi keempat algoritma
menggunkan Rapid Miner 5.3 ditunjukkan pada
gambar 4.

s
BT a0
[2X -3
[ Y
L2100
P W s Cram Valelatio
(AT 03
L W A L BTN gt
W aluidtnon

SO0
5K D%

P Al £a. Pigared

Picig b

Gambar 4. Grafik perbandingan akurasi
keempat algoritma

Pada Tabel 2 dirincikan presentase nilai presisi
setiap kelasnya pada akurasi bootstrapping dari
keempat algoritma, dan juga ditunjukkan dalam
bentuk grafik pada Gambar 5.

Tabel 2. Presentase Presisi bootsrapping
keempat algoritma

K elas Kelas
Algoritma Tidak Presisi

aman

Aman

NBC 66.89%  53.09 % 53.09 %
SVM 65.22%  43.18% 43.18 %
C4.5 67.03%  58.21% 58.50 %
Nearest 68.66 %  47.47% 48.01 %
Neighbor
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Gambar 5. Grafik Presentase Presisi
bootsrapping keempat algoritma
Sedangkan pada Tabel 3 merupakan persentase nilai
recallnya dan juga ditunjukkan dalam grafik pada

Gambar 6.

Tabel 3. Presentase Recall bootsrapping
keempat algoritma

Kelas Kelas
Algoritma Tidak Recall

aman

Aman

NBC 88.66%  22.63% 23.64 %
SVM 85.07%  20.00% 21.03%
C4.5 91.64%  20.53% 20.22 %
Nearest 75.22%  39.47% 39.57 %
Neighbor
60 i

3 Do

B0
T0uH0N
&0 0%
w0 O el wman
4D Dol " B il Tedik Aman
300 L
b0 k] - -
1600 | |
] iy 4.5 Hrar

o

Mg~

Gambar 6. Grafik Presentase Recall
bootsrapping keempat algoritma

Pada Tabel 4 dirincikan presentase nilai
presisi setiap kelasnya pada akurasi cross validation
dari keempat algoritma, dan juga ditunjukkan dalam
bentuk grafik pada Gambar 7.

Tabel 4. Presentase Presisi Cross Validation
keempat algoritma

Kelas Kelas
Algoritma Tidak Presis

aman

Aman

NBC 67.86 % 40.00 % 40.00 %
SVM 67.39 % 30.43 % 30.43 %
C45 69.44 % 46.30 % 36.52 %
Nearest 73.23% 45.65 % 45.75 %
Neighbor
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Gambar 7. Grafik Presentase Presisi Cross
Validation keempat algoritma
Sedangkan pada Tabel 5 merupakan
persentase nilai recall nya, dan juga ditunjukkan
dalam bentuk grafik pada Gambar 8.

Tabel 5. Presentase Recall Cross Validation
keempat algoritma

Kelas Kelas
Algoritma Tidak Recall
aman
Aman
NBC 97.12%  4.00% 4.05%
SVM 89.78%  9.33% 9.35%
C4.5 90.73 % 16.67 % 16.00 %
Nearest 76.04%  42.00% 42.30 %
Neighbor
ey
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Gambar 8. Grafik Presentase Recall Cross
Validation keempat algoritma

Dari Tabel 1 menunjukkan hasil akurasi model
dari keempat algoritma bahwa algoritma NBC
memiliki nilai presentase akuras lebih tinggi
dibandingkan dengan algoritma yang lain untuk
jenis pengujian menggunakan Cross Validation.
Sedangkan C4.5 memiliki nilai presentase akurasi
lebih tinggi dibandingkan algoritma yang lain untuk
jenis  pengujian menggunakan Bootstrapping
Validation.

Sementara dari Tabel 2 untuk presentase nilai
presis jenis pengujian bootstrapping lebih tinggi
algoritma C4.5 dibandingkan dengan algoritmayang
lain, sedangkan berdasarkan Tabel 3 nilai recall



C4.5 lebih rendah dibandingkan dengan algoritma
lainnya.

Pada Tabel 4, untuk presentase nilai presisi
jenis pengujian Cross Validation lebih tinggi
algoritma Nearest Neighbor dibandingkan dengan
algoritma yang lain, sedangkan berdasarkan Tabel 5
nilai recall NBC lebih rendah dibandingkan dengan
algoritma lainnya.

Secara keseluruhan kinerja algoritma C4.5
lebih baik dibandingkan algoritmayang lainnya. Hal
ini dapat dibuktikan dengan nilai presisi dan recall
yang tetap stabil pada posisinya, sementara NBC
bergeser dari posis teratas ketika dilakukan uji
presisi.

Kesmpulan dan Saran
Dari penelitian yang dilakukan dapat diambil
kesimpulan :

1. Perbandingan keempat algoritma  ini
menggunakan dua model pengujian yaitu Cross
Validation dan Bootstrapping Validation

2. Dari kedua model pengujian ini, model yang
paing direkomendasikan adalah Bootstapping
validation karena padamodel ini setiap datayang
ada di data sampel mempunya peluang yang
sama untuk menjadi data training dan data
testing. Hal ini terlihat dari nilai presisi dan recall
yang tetap stabil pada algoritma C4.5 ketika
menggunakan model pengujian boot-strapping
validation.

3. Secara keseluruhan kinerja algoritma C4.5 lebih
baik dibandingkan algoritma yang lainnya. Hal
ini dapat dibuktikan dengan nilai presis dan
recall yang tetap stabil pada posisinya, semen-
tara NBC bergeser dari posisi teratas ketika
dilakukan uji presisi.

Dari pendlitian ini, jika akan dikembangkan perlu

memperhatikan :

1. Pengukuran kinerja sebuah agoritma data
mining dapat dilakukan berdasarkan beberapa
kriteria antara lain akurasi, kecepatan kompu-
tas, robustness, skalabilitas dan inter-
pretabilitas. Pendlitian ini baru menggunakan
dua kriteria yaitu berdasarkan akurasi dan
interpretabilitas. Akan lebih baik jika semua
kriteria diuji coba agar algoritma yang diteliti
lebih teruji kinerjanya.

2. Akuras sebuah algoritma bisa ditingkatkan
dengan menggunakan beberapa teknik antara
lain teknik bagging dan boosting. Penelitian ini
belum menggunakan kedua teknik tersebut untuk
meningkatkan akurasi karena penelitian ini
hanya terbatas pada perbandingan algoritma
NBC, SVM, C4.5 dan Nearest Neighbor

3. Pendlitian ini juga menggunakan data sampel
yang cukup terbatas yaitu 463 nasabah yang
terdiri dari Mudharib level aman dan tidak aman.
Dimana perbandingan jumlah level aman dan
tidak aman tidak sama yaitu jumlah level aman
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lebih banyak sedangkan level tidak aman sangat
sedikit sekali. Untuk mengestimasi akurasi
sebuah algoritma akan lebih baik jika jumlah
data sampel yang digunakan mendekati populasi
yang ada dan juga levelnya mem-punyai jumlah
perbandingan yang relatif sama. Diharapkan
pada penelitian selanjutnya, data nasabah yang
digunakan lebih banyak dan juga levelnya
mempunya jumlah perbandingan yang relatif
sama dibandingkan penelitian ini agar
pengklasifikasian data jauh lebih akurat.
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