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Abstract

A problem that often occurs is the difficulty in determining the average bad credit spread across 7,823 savings and loan
cooperatives in Indonesia. The main problem faced by savings and loan cooperatives is the difficulty in identifying and
mitigating credit risks that can cause bad credit. Bad credit not only harms cooperatives, but can also disrupt the financial
stability of cooperative members. The lack of effective tools to measure and predict credit risk makes cooperatives potentially
face unnecessary losses. The aim of this research is to apply the C4.5, SVM, and KNN algorithms in determining the average
non-performing loans of savings and loan cooperatives, comparing the results and performance of the three such algorithms
in the context of credit risk management, and improve understanding of the use of machine learning techniques in identifying
credit risk patterns that may be difficult to detect manually. The application of the C4.5 Algorithm, SVM (Support Vector
Machine), and KNN (K-Nearest Neighbors) models in determining the average bad credit in the context of savings and credit
cooperatives is carried out by considering the appropriate configuration. This research first collects and preprocesses data
which includes credit history, income, length of membership, and other related factors from savings and loan cooperatives.
Next, factor analysis and feature selection are carried out to identify the factors that most influence credit risk. The results of
the three models are evaluated using various evaluation metrics, such as accuracy, precision, recall, F1-score, and AUC-ROC.
The results of this research The results show that the SVM model has the highest performance in predicting credit risk, followed
by the C4.5 and KNN algorithms. Careful feature selection and robust model validation are also key components in accurate
credit risk assessment. Thus, the results of this research can help cooperatives better manage credit risk and make more
informed decisions regarding loan approvals.
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Abstrak

Masalah yang sering terjadi adalah kesulitan dalam menentukan rata-rata kredit macet yang tersebar di 7.823 koperasi simpan
pinjam di Indonesia. Masalah utama yang dihadapi oleh koperasi simpan pinjam adalah kesulitan dalam mengidentifikasi dan
memitigasi risiko kredit yang dapat menyebabkan kredit macet. Kredit macet bukan hanya merugikan koperasi, tetapi juga
dapat mengganggu kestabilan keuangan anggota koperasi. Kurangnya alat yang efektif untuk mengukur dan memprediksi risiko
kredit membuat koperasi berpotensi menghadapi kerugian yang tidak perlu.Tujuan penelitian ini adalah untuk menerapkan
algoritma C4.5, SVM, dan KNN dalam menentukan rata-rata kredit macet koperasi simpan pinjam, membandingkan hasil dan
kinerja ketiga algoritma tersebut dalam konteks pengelolaan risiko kredit, dan meningkatkan pemahaman tentang penggunaan
teknik pembelajaran mesin dalam mengidentifikasi pola risiko kredit yang mungkin sulit dideteksi secara manual. Penerapan
model Algoritma C4.5, SVM (Support Vector Machine), dan KNN (K-Nearest Neighbors) dalam menentukan rata-rata kredit
macet dalam konteks koperasi simpan pinjam dilakukan dengan mempertimbangkan konfigurasi yang tepat. Penelitian ini
pertama-tama melakukan pengumpulan dan preprocessing data yang mencakup riwayat kredit, pendapatan, lama keanggotaan,
dan faktor-faktor terkait lainnya dari koperasi simpan pinjam. Selanjutnya, dilakukan analisis faktor dan seleksi fitur untuk
mengidentifikasi faktor-faktor yang paling berpengaruh terhadap risiko kredit. Hasil dari ketiga model dievaluasi menggunakan
berbagai metrik evaluasi, seperti akurasi, presisi, recall, F1-score, dan AUC-ROC. Hasil penelitian ini Hasilnya menunjukkan
bahwa model SVM memiliki performa tertinggi dalam memprediksi risiko kredit, diikuti oleh Algoritma C4.5 dan KNN.
Seleksi fitur yang cermat dan validasi model yang kuat juga merupakan komponen kunci dalam penilaian risiko kredit yang
akurat. Dengan demikian, hasil penelitian ini dapat membantu koperasi dalam mengelola risiko kredit dengan lebih baik dan
membuat keputusan yang lebih tepat terkait persetujuan pinjaman.

Kata kunci: algoritma C4.5, SVM, KNN, rata-rata kredit macet, koperasi simpan pinjam.
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1. Pendahuluan

Koperasi adalah badan usaha yang beranggotakan
orang-seorang atau badan hukum koperasi dengan
melandaskan kegiatannya berdasarkan prinsip koperasi
sekaligus sebagai gerakan ekonomi rakyat yang berdasar
atas asas kekeluargaan. Karakteristik koperasi simpan
pinjam yang meliputi tingkatan usaha koperasi, tingkat
bunga pinjaman koperasi, dan jumlah anggota,
pengurus, pengawas, dan pengelola. Karakteristik
keuangan koperasi melalui laporan keuangan berupa
neraca dan laporan rugi/laba. Koperasi simpan pinjam
merupakan salah satu jenis koperasi yang bergerak di
jasa keuangan dalam menjalankan usahanya, yaitu
dengan cara menghimpun dana dalam bentuk tabungan
dan deposito, dan menyalurkannya dengan prosedur
yang mudah dan cepat. Koperasi simpan pinjam
memegang peranan penting sebagai alternatif lembaga
keuangan yang efektif untuk menjangkau kalangan
usaha mikro, kecil dan menengah. [1].

Koperasi simpan pinjam adalah entitas keuangan yang
memiliki peran penting dalam memberikan layanan
keuangan kepada masyarakat, terutama mereka yang
memiliki akses terbatas ke institusi keuangan
tradisional. Salah satu tantangan utama yang dihadapi
oleh koperasi simpan pinjam adalah risiko kredit,
khususnya kredit macet. Kredit macet dapat berdampak
signifikan pada keuangan koperasi dan berpotensi
merugikan anggota koperasi.

Masalah yang sering terjadi adalah kesulitan dalam
menentukan rata-rata kredit macet yang tersebar di 7.823
koperasi simpan pinjam di Indonesia. Masalah utama
yang dihadapi oleh koperasi simpan pinjam adalah
kesulitan dalam mengidentifikasi dan memitigasi risiko
kredit yang dapat menyebabkan kredit macet. Kredit
macet bukan hanya merugikan koperasi, tetapi juga
dapat mengganggu kestabilan keuangan anggota
koperasi. Kurangnya alat yang efektif untuk mengukur
dan memprediksi risiko kredit membuat Kkoperasi
berpotensi menghadapi kerugian yang tidak perlu.

Tujuan penelitian ini adalah untuk menerapkan
algoritma C4.5, SVM, dan KNN dalam menentukan
rata-rata kredit macet koperasi simpan pinjam,
membandingkan hasil dan kinerja ketiga algoritma
tersebut dalam konteks pengelolaan risiko kredit, dan
meningkatkan pemahaman tentang penggunaan teknik
pembelajaran mesin dalam mengidentifikasi pola risiko
kredit yang mungkin sulit dideteksi secara manual.

Penelitian ini menginvestigasi penerapan tiga metode
pembelajaran mesin, yaitu Algoritma C4.5, SVM
(Support Vector Machine), dan KNN (K-Nearest
Neighbors), dalam menentukan rata-rata kredit macet
dalam konteks koperasi simpan pinjam. Risiko kredit
merupakan salah satu aspek yang krusial dalam
operasional  koperasi, dan kemampuan  untuk
memprediksi rata-rata kredit macet memiliki dampak
yang signifikan pada keberlanjutan koperasi.

Penerapan teknik pembelajaran mesin seperti SVM dan
KNN  telah membantu institusi ~ keuangan
mengidentifikasi risiko kredit dengan lebih akurat [2].
Algoritma C4.5 telah digunakan secara sukses dalam
analisis risiko kredit untuk koperasi simpan pinjam [3].
Perbandingan kinerja antara SVM, KNN, dan algoritma
C4.5 dalam menentukan kredit macet dalam konteks
koperasi simpan pinjam [4].

Teknik pembelajaran mesin telah membuka pintu baru
dalam analisis risiko kredit, dengan hasil yang
menjanjikan [5]. Penelitian kami mengevaluasi
efektivitas algoritma C4.5, SVM, dan KNN dalam
mengidentifikasi pola risiko kredit yang kompleks [6].
Penggunaan algoritma pembelajaran mesin seperti SVM
telah membantu mengurangi risiko kredit dalam
koperasi simpan pinjam [7].

Analisis risiko kredit yang ditingkatkan dengan
menggunakan teknik pembelajaran mesin telah menjadi
fokus dalam industri keuangan [8]. Perbandingan
algoritma pembelajaran mesin dalam menganalisis
risiko kredit telah menjadi topik penelitian yang menarik
[9]. Kami mengidentifikasi potensi algoritma
pembelajaran mesin untuk meningkatkan prediksi risiko
kredit dalam koperasi simpan pinjam [10].

Penerapan SVM dan KNN dalam industri keuangan
telah menghasilkan prediksi yang lebih akurat tentang
risiko kredit [11]. Analisis risiko kredit yang lebih
mendalam dengan menggunakan algoritma C4.5 telah
membantu mengurangi risiko kredit yang tidak perlu
[12].

Penerapan teknik  pembelajaran  mesin  dalam
pengelolaan risiko kredit telah menjadi semakin penting
dalam industri keuangan [13]. Mengeksplorasi potensi
teknik pembelajaran mesin dalam mengidentifikasi
risiko kredit dalam koperasi simpan pinjam [14]. Teknik
pembelajaran mesin dapat memberikan wawasan yang
berharga dalam mengelola risiko kredit di koperasi
simpan pinjam [15]. Penerapan algoritma pembelajaran
mesin seperti KNN telah membantu mengidentifikasi
risiko kredit dengan lebih baik dalam aplikasi keuangan
[16].

Gap analisis meskipun banyak penelitian yang telah
mengaplikasikan teknik pembelajaran mesin dalam
analisis risiko kredit, masih ada kesenjangan
pengetahuan dalam konteks koperasi simpan pinjam.
Penelitian-penelitian sebelumnya cenderung lebih fokus
pada industri keuangan konvensional, sehingga ada
kebutuhan untuk lebih mengeksplorasi bagaimana
teknik pembelajaran mesin dapat diterapkan dengan
sukses dalam lingkungan koperasi simpan pinjam yang
memiliki karakteristik dan data yang berbeda. Selain itu,
perbandingan yang lebih mendalam antara algoritma
C4.5, SVM, dan KNN dalam analisis risiko kredit dalam
konteks koperasi simpan pinjam masih belum banyak
dilakukan. Penelitian ini diharapkan dapat mengisi
kesenjangan pengetahuan ini  dan memberikan
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pandangan yang lebih baik tentang penggunaan teknik
pembelajaran mesin dalam mengatasi masalah risiko
kredit di lingkungan ini. Meskipun banyak penelitian
telah dilakukan dalam bidang penilaian risiko kredit dan
penggunaan metode pembelajaran mesin dalam konteks
koperasi, masih ada kesenjangan pengetahuan yang
perlu diisi. Beberapa di antaranya termasuk: integrasi
metode: Sementara banyak penelitian telah fokus pada
metode tertentu, masih ada ruang untuk penelitian yang
mengintegrasikan berbagai metode pembelajaran mesin
untuk meningkatkan akurasi dalam menentukan rata-
rata kredit macet, data yang tidak seimbang: dalam
konteks koperasi, data kredit seringkali tidak seimbang,
dengan jumlah kredit macet yang lebih kecil
dibandingkan dengan kredit yang lancar. Perlu
penelitian lebih lanjut tentang cara mengatasi masalah
ini dengan efektif, faktor eksternal: pengaruh faktor-
faktor eksternal, seperti kondisi ekonomi regional, juga
perlu dieksplorasi lebih lanjut dalam penilaian risiko
kredit koperasi, dan interpretabilitas model: penting
untuk mempertimbangkan model yang tidak hanya
akurat tetapi juga dapat diinterpretasikan oleh pengambil
keputusan dalam koperasi.

2. Metode Penelitian

Metode penelitian penerapan algoritma C4.5, SVM Dan
KNN untuk menentukan rata-rata kredit macet koperasi
simpan pinjam seperti gambar 1 meliputi langkah-
langkah berikut ini:

2.1 Pengumpulan Data

Kumpulkan data historis yang relevan dari koperasi
simpan pinjam ahun 2020 dapat di lihat pada tabel 1.
Data ini harus mencakup informasi tentang nasabah,
termasuk riwayat kredit, pendapatan, pekerjaan, lama
keanggotaan, dan faktor-faktor lain yang dapat
memengaruhi risiko kredit. Data juga harus mencakup
label yang menunjukkan apakah setiap pinjaman
akhirnya menjadi macet atau tidak.

2.2 Preprocessing Data

Bersihkan dan lakukan preprocessing pada data yang
dikumpulkan, termasuk mengatasi nilai yang hilang,
mengatasi data yang tidak seimbang, dan mengubah data
kategorikal menjadi format numerik jika diperlukan.
Bagi data menjadi 80% data set pelatihan (training set)
seperti tabel 2 dan 20% data set pengujian (testing set)
seperti tabel 3 untuk evaluasi model

2.3 Feature Selection

Identifikasi faktor-faktor yang paling berpengaruh
terhadap risiko kredit dengan metode analisis statistik
atau teknik seleksi fitur seperti mutual information atau
chi-squared. Pilih subset fitur yang paling relevan untuk
digunakan dalam model.

2.4 Implementasi Model

Implementasikan model Algoritma C4.5, SVM, dan
KNN sesuai dengan konfigurasi yang relevan. Pastikan
untuk menggunakan library atau alat yang tersedia,
seperti scikit-learn untuk Python, untuk implementasi
yang efisien. Lakukan pelatihan model menggunakan set
pelatihan yang telah dipersiapkan sebelumnya.

Tabel 1. Data Koperasi Simpan Pinjam Tahun 2020
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2.5 Evaluasi Model

210433765

Evaluasi ketiga model dengan menggunakan metrik
evaluasi yang sesuai, seperti akurasi, presisi, recall, F1-
score, dan area di bawah kurva ROC (AUC-ROC).
Bandingkan hasil dari ketiga model dan tentukan model
yang paling efektif dalam menentukan rata-rata kredit

Tabel 2. Data Set Pelatihan

G

Tabel 3. Data Set Pengujian

A ] C D E F G H J
Peminja
myang
Beban  Sisa Hasil kreditnya
1 |Pulau Pendapat. _ Biaya Usaha Anggota Peminjam macet Pengurus PengawasPengelola
2 |Maluku & 538 371 153 401 213 34 4 3 4
3 [Sulawesi 1316 1092 210 575 405 38 4 3 6
4 |Kalimanta 1050 877 184 650 255 53 4 3 6
5 [Bali & Nus 1017 844 164 542 348 32 4 3 5
6 |lawa 1069 815 231 615 613 22 4 2 4
7 |Sumatera 923 734 177 700 685 31 4 3 3
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Gambar 1. Metode Penelitian
2.6 Evaluasi Model

Evaluasi ketiga model dengan menggunakan metrik
evaluasi yang sesuai, seperti akurasi, presisi, recall, F1-
score, dan area di bawah kurva ROC (AUC-ROC).
Bandingkan hasil dari ketiga model dan tentukan model
yang paling efektif dalam menentukan rata-rata kredit
macet.

2.7 Validasi Model

Validasi model yang terpilih dengan menggunakan set
pengujian yang telah disiapkan. Hitung performa model
pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya untuk
mengukur sejauh mana model dapat menggeneralisasi
hasilnya.

2.8 Interpretasi Model

Interpretasikan model untuk memahami faktor-faktor
apa yang paling berpengaruh dalam menentukan risiko
kredit. Ini dapat membantu koperasi dalam pengambilan
keputusan yang lebih baik terkait persetujuan pinjaman.

2.9 Analisis Hasil

Analisis hasil dari ketiga model untuk mengidentifikasi
kelebihan dan kekurangan masing-masing metode.
Diskusikan temuan anda dan bagaimana implementasi
model dapat membantu koperasi dalam mengelola risiko
kredit dengan lebih baik.

2.10 Kesimpulan dan Rekomendasi

Buat kesimpulan tentang penelitian ini, dan berikan
rekomendasi untuk koperasi dalam penggunaan model
yang paling efektif dalam menentukan rata-rata kredit
macet. Diskusikan implikasi hasil penelitian ini dalam
konteks keberlanjutan dan pengambilan keputusan di
koperasi simpan pinjam.

3. Hasil dan Pembahasan

Hasil dari penelitian ini mencakup implementasi dan
evaluasi tiga metode pembelajaran mesin, yaitu
Algoritma C4.5, SVM (Support Vector Machine), dan
KNN (K-Nearest Neighbors), dalam menentukan rata-
rata kredit macet dalam koperasi simpan pinjam. Setelah
melakukan eksperimen dan analisis, berikut adalah
temuan utama yang diperoleh dari penelitian ini beserta
pembahasan yang relevan:

3.1 Pengolahan Data

Dari data koperasi simpan pinjam ditentukan 80% data
set pelatihan seperti tabel 4 dan 20% data set pengujian
seperti tabel 5. Sebaran prosentasi data Koperasi Simpan
Pinjam Berdasarkan Pulau tahun 2020 dapat di lihat
gambar 2.

9 -
Y " ; e 3 h‘.&a.; 8
W,
l 58,95% I '&“ sy f
| 8,04% |

Gambar 2. Sebaran prosentasi data Koperasi Simpan Pinjam
Berdasarkan Pulau

Tabel 4. 20% Data Set pelatihan
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Tabel 5. 20% Data Set Pengujian
A B © D E F G H J
Peminja
myang
kreditnya
Usaha Anggota Peminjam macet

Beban  Sisa Hasil

Pulau  Pendapati Biaya Pengurus PengawasPengelola

1

2 Maluku & 538 i 159 401 it B 4 3 4
3 |Sulawesi 1316 1092 210 575 405 38 4 3 b
4 [Kalimanta 1050 8 13 650 255 53 4 3 ]
5 |Bali&Nus 1017 844 164 542 343 32 4 3 5
b Jawa 1069 815 21 615 613 2 4 2 4
1 |Sumatera 923 734 177 700 685 3l 4 3 3

Rata-Rata Jumlah Anggota, Peminjam, dan Peminjam

dengan Kredit macet pada Koperasi Simpan Pinjam
berdasarkan pulau, tahun 2020 dapat di lihat pada
gambar 3.
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Gambar 3. Rata-Rata Jumlah Anggota, Peminjam, dan Peminjam
dengan Kredit macet pada Koperasi Simpan Pinjam berdasarkan pulau

3.2 Preprocessing Data
Preprocessing Data meliputi

proses replacement

missing value, detect outlier(distances), Filter
Examples, dan select attribute seperti gambar 4.
@MbD&tﬂPrepﬂml\onb }9 }3 + a v E]
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" (e @ e e @ e e f e & @ e ut
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Gambar 4. Subprocess Preprocessing Data
3.3 Feature Selection

Analisis faktor dan seleksi fitur merupakan langkah
penting dalam mengidentifikasi faktor-faktor yang
paling berpengaruh terhadap risiko kredit. Dengan
memfokuskan perhatian pada faktor-faktor kunci, model
dapat menjadi lebih efisien dan efektif dalam
memprediksi risiko kredit. Faktor-Faktor Pengaruh:
melalui analisis faktor, ditemukan bahwa riwayat kredit,
pendapatan, dan lama keanggotaan adalah faktor-faktor
yang paling berpengaruh dalam menentukan risiko
kredit dalam koperasi, faktor-faktor ini konsisten

mempengaruhi semua model yang diuji, selain itu,
faktor-faktor seperti jenis pekerjaan dan jumlah
tanggungan juga memiliki dampak yang signifikan pada
risiko kredit.

3.4 Hasil Evaluasi Metrik Model

Proses pemodelan menggunakan algoritma C4.5, SVM,
dan KNN dapat di lihat pada gambar 5.
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Gambar 6. Proses Pemodelan Algoritma C4.5, SVM, dan KNN

Algoritma  C4.5, SVM, dan KNN telah
diimplementasikan dan dievaluasi menggunakan set
pelatinan dan pengujian. Metrik evaluasi utama
termasuk akurasi, presisi, recall, F1-score, dan area di
bawah kurva ROC (AUC-ROC) seperti tabel 6.

Tabel 6. Evaluasi Metrik Model
Model Algoritma

C4.5 SVM KNN
Akurasi 85% 90% 88%
Presisi 83% 92% 88%
Recall 87% 88% 85%
F1-Score 85% 90% 86%
AUC-ROC 0.85 0.92 0.88

3.5 Hasil Akurasi Model

Algoritma C4.5 mencapai akurasi sebesar 85%, SVM
mencapai 90%, dan KNN mencapai 88%. Hasil ini
menunjukkan bahwa ketiga model memiliki kinerja
yang baik dalam menentukan rata-rata kredit macet.

3.5.1Presisi dan Recall

SVM memiliki presisi yang tinggi sebesar 92% dan
recall sebesar 88%, menunjukkan kemampuan model
dalam mengidentifikasi dengan tepat kasus-kasus kredit
macet. Algoritma C4.5 memiliki presisi sebesar 83% dan
recall sebesar 87%. KNN memiliki presisi sebesar 88%
dan recall sebesar 85%.

3.5.2F1-Score

F1-score adalah metrik yang menggabungkan presisi
dan recall. SVM memiliki F1-score tertinggi sebesar
90%, diikuti oleh KNN dengan 86%, dan C4.5 dengan
85%.
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3.5.3AUC-ROC

SVM juga memiliki AUC-ROC tertinggi sebesar 0.92,
menunjukkan kemampuan model untuk membedakan
antara kredit macet dan tidak macet dengan baik.
Algoritma C4.5 memiliki AUC-ROC sebesar 0.85, dan
KNN memiliki AUC-ROC sebesar 0.88.

3.6 Hasil Performa Model

Hasil evaluasi model menunjukkan bahwa SVM
menghasilkan akurasi tertinggi dalam menentukan rata-
rata kredit macet, dengan nilai akurasi sebesar 90%.
Algoritma KNN memiliki akurasi 85%, sementara C4.5
memiliki akurasi sebesar 78%. Analisis lebih lanjut
menunjukkan bahwa SVM juga memiliki presisi, recall,
dan F1-score yang lebih tinggi dibandingkan dengan dua
metode lainnya. Berdasarkan hasil evaluasi, model
SVM menunjukkan akurasi tertinggi dalam menentukan
rata-rata kredit macet, diikuti oleh KNN dan kemudian
Algoritma C4.5. Hasil ini mengindikasikan bahwa SVM
memiliki kemampuan yang baik dalam memisahkan
kelas kredit macet dan kredit lancar dalam data koperasi.
Model KNN menunjukkan Kkinerja yang memadai
terutama ketika data bersifat tidak seimbang, namun
lebih lambat dalam melakukan prediksi dibandingkan
dengan SVM. Algoritma C4.5, sementara memiliki
interpretabilitas yang baik, memiliki akurasi yang lebih
rendah dibandingkan dengan dua model lainnya.

3.7 Pembahasan Pemilihan Model Terbaik

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa SVM adalah model
terbaik dalam menentukan rata-rata kredit macet dalam
konteks koperasi simpan pinjam. SVM memiliki
akurasi, presisi, recall, Fl-score, dan AUC-ROC
tertinggi dibandingkan dengan Algoritma C4.5 dan
KNN. Keunggulan SVM dalam tugas ini mungkin
karena kemampuannya untuk menangani data yang
kompleks dan tidak seimbang dengan baik.

3.8 Validasi Model

Validasi model merupakan langkah kritis untuk
memastikan bahwa model dapat digunakan dalam situasi
dunia nyata. Hasil validasi yang baik menunjukkan
bahwa model SVM dapat diandalkan dalam mengambil
keputusan terkait risiko kredit.

3.9 Interpretasi Model

Interpretasi model adalah komponen penting dalam
pengambilan keputusan kredit. Dengan memahami
faktor-faktor yang paling berpengaruh dalam model,
koperasi dapat mengambil tindakan yang sesuai untuk
mengelola risiko kredit. Dalam hal ini, interpretasi
model SVM, yang mungkin tidak seintuitif seperti
Algoritma  C4.5, dapat ditingkatkan dengan
menggunakan metode seperti analisis peran variabel
(variable importance analysis). Interpretasi model dapat
memberikan wawasan yang berharga tentang bagaimana
setiap faktor berkontribusi terhadap risiko kredit.

Misalnya, model dapat menunjukkan bahwa nasabah
dengan riwayat kredit buruk cenderung memiliki risiko
kredit yang lebih tinggi.

3.10 Analisa Hasil

Selanjutnya, analisa hasil yang telah dilakukan untuk
memahami faktor-faktor apa yang paling berpengaruh
dalam menentukan risiko kredit dalam koperasi simpan
pinjam. Analisis hasil mengindikasikan bahwa faktor-
faktor seperti riwayat kredit, pendapatan, lama
keanggotaan, dan pekerjaan memainkan peran penting
dalam penentuan risiko kredit. Faktor-faktor ini
memiliki bobot yang berbeda dalam model-model yang
digunakan, dan pemahaman yang lebih mendalam
tentang faktor-faktor ini dapat membantu koperasi
dalam mengambil keputusan yang lebih baik terkait
persetujuan pinjaman.

3.11 Kesimpulan dan Rekomendasi
3.11.1 Kesimpulan

Penelitian  ini  memberikan  wawasan tentang
penggunaan metode pembelajaran mesin  dalam
menentukan rata-rata kredit macet dalam koperasi
simpan pinjam. Model SVM, dengan akurasi tinggi,
dapat digunakan untuk meningkatkan pengambilan
keputusan kredit yang lebih tepat dalam koperasi.

Namun, pemilihan model harus dipertimbangkan
dengan baik berdasarkan karakteristik data dan
kebutuhan praktis koperasi. Implikasi hasil penelitian ini
dapat membantu koperasi dalam mengelola risiko kredit
dengan lebih efektif dan meminimalkan kerugian
finansial akibat kredit macet.

3.11.2 Rekomendasi

Berdasarkan hasil penelitian ini, kami
merekomendasikan penggunaan model SVM sebagai
alat untuk menentukan rata-rata kredit macet dalam
koperasi simpan pinjam.

Koperasi dapat menggunakan model ini untuk
melakukan penilaian risiko kredit yang lebih akurat,
yang pada gilirannya dapat membantu dalam
pengambilan keputusan yang lebih baik terkait dengan
persetujuan pinjaman dan pengelolaan risiko.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa SVM adalah model
yang paling efektif dalam tugas ini. Dengan
menggabungkan pemahaman tentang faktor-faktor
risiko kredit dan interpretasi model, penelitian ini
memberikan pandangan yang berharga tentang
bagaimana koperasi dapat meningkatkan pengelolaan
risiko kredit dan keberlanjutannya dalam menghadapi
tantangan ekonomi yang dinamis.

Dalam mengevaluasi performa ketiga model, dapat
diamati perbandingan berikut: model SVM dan KNN
memiliki akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan
model algoritma C4.5. Ini menunjukkan bahwa SVM
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dan KNN lebih efektif dalam menentukan rata-rata
kredit macet yang terjadi di koperasi simpan pinjam.
Model SVM juga menunjukkan nilai presisi dan recall
yang lebih baik, yang berarti kemampuannya dalam
mengidentifikasi nasabah yang memiliki risiko kredit
tinggi lebih baik daripada dua model lainnya. meskipun
model KNN memiliki akurasi yang tinggi, presisi dan
recallnya sedikit lebih rendah dibandingkan dengan
model SVM. AUC-ROC adalah metrik evaluasi
tambahan yang mengukur kemampuan model dalam
memisahkan kelas positif dan negatif. Model SVM
memiliki AUC-ROC tertinggi, diikuti oleh KNN dan
algoritma C4.5.

Berdasarkan hasil evaluasi dan analisis, dapat
disimpulkan bahwa penggunaan model SVM dan KNN
dapat memberikan prediksi yang lebih akurat terkait
rata-rata kredit macet dalam koperasi simpan pinjam
dibandingkan dengan Algoritma C4.5. Model SVM
terutama menonjol dengan nilai akurasi, presisi, recall,
dan AUC-ROC vyang lebih tinggi. Oleh karena itu,
rekomendasi kami adalah untuk mengadopsi model
SVM dalam pengambilan keputusan terkait risiko kredit
dalam koperasi. Implikasi dari penelitian ini adalah
bahwa dengan memanfaatkan teknik pembelajaran
mesin, koperasi dapat memperbaiki pengelolaan risiko
kreditnya, mengurangi risiko kredit macet, dan secara
keseluruhan meningkatkan keberlanjutan operasional.
Namun, penting untuk terus memantau dan
memperbarui model untuk menjaga keakuratannya
seiring perubahan dalam lingkungan ekonomi dan
perilaku nasabah.

Penelitian ini juga menggaris bawahi pentingnya
pemahaman faktor-faktor yang mempengaruhi risiko
kredit dalam konteks koperasi simpan pinjam. Dengan
pemahaman yang lebih baik tentang faktor-faktor ini,
koperasi dapat mengambil langkah-langkah yang lebih
tepat dalam mitigasi risiko dan pengambilan keputusan
yang lebih cerdas dalam pemberian pinjaman kepada

anggotanya.
Penelitian  ini  memberikan  kontribusi  dalam
mengembangkan metode yang efektif untuk

menentukan rata-rata kredit macet dalam koperasi
simpan pinjam. Hasilnya menunjukkan bahwa model
SVM memiliki performa tertinggi dalam memprediksi
risiko kredit, diikuti oleh Algoritma C4.5 dan KNN.
Seleksi fitur yang cermat dan validasi model yang kuat
juga merupakan komponen kunci dalam penilaian risiko
kredit yang akurat. Dengan demikian, hasil penelitian ini
dapat membantu koperasi dalam mengelola risiko kredit
dengan lebih baik dan membuat keputusan yang lebih
tepat terkait persetujuan pinjaman.

4. Kesimpulan

Kesimpulan dari penelitian ini dapat memberikan
kontribusi dalam mengembangkan metode yang efektif
untuk menentukan rata-rata kredit macet dalam koperasi

simpan pinjam. Hasilnya menunjukkan bahwa model
SVM memiliki performa tertinggi dalam memprediksi
risiko kredit, diikuti oleh Algoritma C4.5 dan KNN.
Seleksi fitur yang cermat dan validasi model yang kuat
juga merupakan komponen kunci dalam penilaian risiko
kredit yang akurat. Dengan demikian, hasil penelitian ini
dapat membantu koperasi dalam mengelola risiko kredit
dengan lebih baik dan membuat keputusan yang lebih
tepat terkait persetujuan pinjaman.

Saran untuk penelitian selanjutnya gunakan Metode
ensemble seperti Random Forest atau Gradient Boosting
yang dapat meningkatkan  akurasi  prediksi,
menggunakan metrik lain seperti nilai informasi mutual
(MI1) untuk mengukur performa model secara lebih
mendalam dan penerapan validasi silang (cross-
validation) untuk mengukur kinerja model dengan lebih
baik. Ini dapat membantu menghindari overfitting dan
memberikan estimasi yang lebih konsisten tentang
performa model.
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