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Abstract 
 

Providing credit is one of the bank offers offered to customers, but extending credit to customers who are not 

appropriate can cause problems such as customers who do not pay installments on time and even delay payment 

of installments for several months until bad credit occurs so that this can be detrimental to the bank. Therefore, 

in this study a comparative method will be carried out to find out which method is the best in classifying the 

smoothness of bank credit payments. It is hoped that the results of the research can be used as material for 

consideration by the bank in the selection of bank credit customers. In this study using a dataset from the UCI 

Machine Learning Repository, the credit payment data totaled 29,998. The dataset is split by dividing 70% train 

data and 30% test data with the amount of each data, namely 24000 train data and 6000 test data. Meanwhile, 

the labels used are Eligible and Ineligible. In this study, implementing the data mining process using the CRISP-

DM framework and using the Python programming language. From the results of the evaluation using the 

confusion matrix, the best accuracy value was obtained for the random forest algorithm, namely 82.22%, 

precision of 80.44%, recall of 82.22% and f1-score of 80.0%. Meanwhile, the KNN algorithm obtains an 

accuracy value of 81.55%, a precision of 79.5%, a recall of 81.55% and an f1-score of 79.11%. Based on the 

results of this evaluation, the Random Forest algorithm has the best accuracy compared to the KNN algorithm in 

classifying bank credit payments. 
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KOMPARASI TINGKAT AKURASI ALGORITMA RANDOM FOREST DAN K-

NEAREST NEIGHBOR (KNN) UNTUK MENGKLASIFIKASI KELANCARAN 

PEMBAYARAN KREDIT BANK 
 

Abstrak  
 

Pemberian kredit merupakan salah satu penawaran bank yang ditawarkan kepada nasabah, namun pemberian 

kredit kepada nasabah yang tidak tepat dapat menimbulkan permasalahan seperti nasabah yang tidak membayar 

angsuran tepat waktu bahkan menunda sampai beberapa bulan pembayaran angsuran hingga terjadinya kredit 

macet sehingga hal ini dapat merugikan pihak bank. Oleh karena itu, dalam penelitian ini akan melakukan 

komparasi metode untuk mengetahui metode mana yang terbaik dalam melakukan klasifikasi kelancaran 

pembayaran kredit bank. Hasil penelitian diharapakan dapat dijadikan bahan pertimbangan pihak bank dalam 

upaya pemilihan nasabah kredit bank. Penelitian ini menggunakan dataset dari UCI Machine Learning 

Repository merupakan data pembayaran kredit yang berjumlah 29.998. Selanjutnya dataset dilakukan proses 

split dengan pembagian 80% data train dan 20% data test dengan jumlah masing-masing data yaitu data train 

24000 dan data test 6000. Sedangkan, label yang digunakan yaitu Layak dan Tidak Layak. Kemudian proses 

sealnjutnya dilakukan pengimplementasian proses data mining menggunakan kerangka kerja CRISP-DM dan 

menggunakan bahasa pemrograman Python. Dari hasil evaluasi menggunakan confusion matrix mendapatkan 

nilai akurasi terbaik pada algoritma random forest yaitu 82.22 %, precision sebesar 80.44 %, recall sebesar 82.22 

% dan f1-score sebesar 80.0 %.  Sedangkan, pada algoritma KNN mendapatkan nilai accuracy sebesar 81.55 %, 

precision sebesar 79.5 %, recall sebesar 81.55 % dan f1-score sebesar 79.11 %.  Berdasarkan hasil evaluasi 

tersebut bahwa algoritma Random Forest mendapatkan akurasi terbaik dibandingkan dengan algoritma KNN 

dalam mengklasifikasi kelancaran pembayaran kredit bank. 

 

Kata kunci: Komparasi, KNN, Kredit, Pemberian, Random Forest 

 



78   Jurnal Teknik Informatika (JUTIF), Vol. 5, No. 1, February 2024, pp. 77-87 

 
 

1. PENDAHULUAN 

 Bank merupakan perusahaan yang memiliki 

data yang besar yang tersimpan di dalam database 

dan diolah menghasilkan sebuah informasi yang 

saling berkaitan tentang nasabah, data tersebut serta 

dapat digunakan untuk menjaga hubungan antar 

bank dengan nasabah yang valid, sehingga berguna 

untuk menentukan secara individual tentang 

penawaran produk bank [1]. Kredit merupakan 

penyediaan uang atau tagihan yang dapat 

dipersamakan dengan itu berdasarkan persetujuan 

atau kesepakatan antar pihak bank dengan nasabah 

[2]. Pemberian kredit merupakan salah satu 

penawaran bank yang ditawarkan kepada nasabah 

dengan tujuan untuk mencapai kebutuhan, baik 

dalam bidang usaha atau pemenuhan kebutuhan 

sehari-hari. Dalam melakukan pemberian kredit 

kepada nasabah, pihak bank perlu melakukan 

penilaian terhadap nasabahnya [3]. Hal tersebut 

diperlukan agar tidak menimbulkan permasalahan, 

salah satunya adalah nasabah yang tidak membayar 

angsuran tepat waktu bahkan menunda sampai 

beberapa bulan pembayaran angsuran hingga 

terjadinya kredit macet [4]. Tidak hanya itu, terdapat 

beberapa kali kasus penipuan bank oleh sejumlah 

nasabah pemegang kartu kredit karena sebelumnya 

calon nasabah pemegang kartu kredit tidak mengerti 

syarat yang diajukan atau bahkan dengan sengaja 

melakukan hal penipuan untuk kepentingan nasabah 

sendiri sehinggal hal-hal tersebut dapat merugikan 

pihak bank [5]. Selain itu dalam proses  tersebut 

pihak bank masih melakukannya dengan cara 

konvensional yang tentunya sangat tidak efektif 

apabila jumlah nasabah sangat banyak, sehingga 

pihak bank memerlukan waktu yang lama dalam 

melakukan proses evaluasi [6]. Dari permasalahan 

yang terjadi, diperlukan solusi yang dapat 

menyelesaikan permasalahan tersebut yaitu dengan 

menerapkan teknik data mining yaitu klasifikasi 

untuk menentukan kategori nasabah mana yang 

layak atau tidak layak untuk mengajukan pinjaman 

berikutnya. 

Metode klasifikasi yang dapat digunakan 

seperti Decision Tree, Naïve Bayes, Artificial Neural 

Network (ANN), Regresi, Support Vector Machine, 

Random Forest dan K-Nearest Neighbor (KNN) dan 

metode lainnya [7]. Penggunaan metode klasifikasi 

dalam penelitian ini yaitu metode K-Nearest 

Neighbor (KNN) dan Random Forest. KNN 

merupakan metode yang terawasi dimana hasil dari 

uji data yang baru diklasifikasikan berdasarkan kelas 

mayoritas [8]. Akan tetapi, terdapat permasalahan 

pada KNN yaitu perolehan nilai akurasi yang 

cenderung lebih rendah dibanding metode klasifikasi 

lainnya. Hal ini dibuktikan oleh penelitian terdahulu 

yang dilakukan oleh Ginting, et. al. dengan 

mendapatkan akurasi KNN lebih rendah yaitu 

sebesar 66.35% [9].  Selain itu, hal ini juga 

dibuktikan oleh penelitian sebelumnya yang 

dilakukan oleh gultom dan simanjuntak  dengan 

menghasilkan akurasi KNN lebih rendah dibanding 

dengan akurasi random forest yaitu tingkat akurasi 

KNN sebesar 76.78% dan random forest sebesar 

86.56% pada klasifikasi pengobatan kutil [10]. Oleh 

karena itu, dalam penelitian ini akan melakukan 

percobaan menggunakan algoritma KNN dan 

Random Forest dalam mengklasifikasi kelancaran 

pembayaran kredit bank untuk mengetahui performa 

dari Random Forest dan KNN dengan dataset yang 

digunakan dari UCI Machine Learning Repository. 

UCI Machine Learning Repository merupakan 

kumpulan database, teori domain, dan generator 

data yang digunakan oleh komunitas machine 

learning untuk menganalisis secara empiris 

algoritma machine learning [11] [12].  

Dari uraian diatas, dalam penelitian ini 

melakukan komparasi metode Random Forest dan 

KNN dalam melakukan klasifikasi kelancaran 

pembayaran kredit bank. Alasan menggunakan 

metode Random Forest yaitu menghasilkan akurasi 

yang lebih tinggi dari metode lain, dapat mengatasi 

data dalam jumlah yang besar secara efisien, dan 

tidak terdapat pemangkasan variabel seperti pada 

algoritma pohon klasifikasi tunggal [13]. Sedangkan, 

metode KNN yaitu dapat menghasilkan data yang 

lebih akurat dan efektif apabila memliki training 

data yang cukup besar [14]. Selain itu, alasan lain 

pemilihan algoritma KNN dan random forest adalah 

pada penelitian-penelitian yang telah dijelaskan 

algoritma Random Forest dan KNN dapat 

mengeksplorasi tipe data dengan bentuk numerik 

maupun kategorik. Algoritma random forest dan 

KNN dapat dikatakan apple to apple karena kedua 

algoritma tersebut sering digunakan pada kasus 

klasifikasi yang dapat digunakan untuk 

perbandingan [15]. Oleh karena itu, dalam penelitian 

ini akan melakukan komparasi metode untuk 

mengetahui metode mana yang terbaik dalam 

melakukan klasifikasi kelancaran pembayaran kredit 

bank. Hasil penelitian diharapakan dapat dijadikan 

bahan pertimbangan pihak bank dalam upaya 

pemilihan nasabah kredit bank. 

1.1 CRISP-DM 

Metode CRISP-DM (Cross-Industry Standard 

Process Model for Data mining) merupakan metode 

atau kerangka kerja yang banyak diterapkan dalam 

data mining. Terdapat 6 (enam) tahap yang dapat di 

lakukan berikut. 

1. Business Understanding 

Business Understanding adalah proses 

menentukan tujuan bisnis, memahami situasi dan 

kondisi pada saat penelitian dan menetapkan 
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sebuah tujuan dari penelitian yang dilakukan ke 

dalam permasalahan yang diselesaikan dengan 

data mining.  

2. Data Understanding 

Data understanding adalah tahap persiapan, 

melakukan pengecekan terhadap data yang 

digunakan, mengumpulkan data awal serta 

melakukan identifikasi pada kualitas data. Dalam 

data understanding, data yang digunakan akan 

melalui proses deskripsi dari setiap fiturnya. 

3. Data Preparation 

Data preparation merupakan proses yang 

dilakukan setelah data telah dikumpulkan. Pada 

tahap ini, data akan melalui proses identifikasi, 

pemilihan data, pembersihan data dan 

transformasi data. 

4. Modelling 

Modeling merupakan tahap implementasi 

algoritma yang akan digunakan untuk melakukan 

pencarian, identifikasi, serta menghasilkan pola 

yang akan digunakan pada data penelitian. 

5. Evaluation 

Evaluation adalah suatu proses untuk 

melakukan pengukuran hasil evaluasi dari model 

yang telah diimplementasikan sebelumnya di 

tahap modelling. Hasil evaluasi tersebut 

mengGambarkan proses dari data mining yang 

telah dilakukan dan mengukur model yang paling 

baik untuk digunakan. 

6. Deployment 

Deployment atau penyebaran merupakan 

proses menggunakan model yang dihasilkan 

sebelumnya. Dalam tahap ini terdapat 2 jenis 

kegiatan penyebaran yaitu melakukan 

perencanaan dan pemantauan dari penyebaran 

hasil yang dilakukan. Jenis kegiatan selanjutnya 

menyelesaikan tugas penutup dengan membuat 

laporan akhir dan melakukan tinjauan proyek. 

Kedua kegiatan ini dapat dilakukan semua atau 

menyelesaikan salah satunya. 

1.2 Random Forest 

Random Forest merupakan salah satu metode 

CART (Classification and Regression Tree) dalam 

data mining dan tidak memerlukan asumsi apapun. 

Metode ini menggunakan konsep pohon keputusan 

(decision tree). Model ini dibentuk dari banyak § 

pohon seperti hutan (forest) dengan menerapkan 

metode bootstrap aggregating (bagging) dan 

random feature selection [16].  Ilustrasi dari pohon 

keputusan dan pengambilan keputusan dengan 

random forest terdapat pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Ilustrasi Random Forest 

1.3 K-Nearest Neighbor 

K-Nearest Neighbor (KNN) adalah sebuah 

metode yang digunakan sebagai klasifikasi terhadap 

objek berdasarkan data pembelajaran yang jaraknya 

paling dekat dengan objek tersebut. Metode KNN 

terbagi menjadi dua fase, yaitu fase pembelajaran 

(training) dan fase klasifikasi atau pengujian 

(testing). Algoritma KNN cukup mudah untuk 

diimplementasikan karena bekerja menurut jarak 

terdekat dari query instance ke sample latih untuk 

menentukan tetangga terdekatnya. Jarak dekat atau 

jauhnya tetangga dihitung dengan menggunakan 

jarak Euclidean Distance yang dapat dilihat pada 

persamaan 1 [3]. 

 

𝑑 = √∑𝑖=1
𝑛 (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2 (1) 

  

Berikut merupakan langkah – langkah untuk 

menghitung algoritma KNN [3]: 

1. Menentukan nilai parameter k. 

2. Menghitung jarak antara data training dan data 

testing dengan menggunakan perhitungan jarak 

Euclidean Distance. 

3. Mengurutkan jarak euclid yang terbentuk dari 

yang paling kecil. 

4. Menentukan jarak terdekat sampai urutan ke k. 

5. Mengumpulkan label class Y (klasifikasi 

Nearest Neighbor).  

6. Menghitung jumlah kelas dari tetangga terdekat 

yang terbanyak dan tetapkan kelas tersebut 

sebagai kelas data yang akan dievaluasi. 

1.4 Data mining 

Data mining merupakan penggabungan dari 

beberapa disiplin ilmu yang dimanfaatkan untuk 

menggali informasi dari sekumpulan data. Informasi 

yang diperoleh selanjutnya dapat dimanfaatkan 

dalam proses penarikan kesimpulan, manajemen 

informasi, pengendalian proses dan sebagainya [17]. 
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1.5 K-Fold Cross Validation 

K-fold cross validation atau disebut estimasi 

rotasi adalah sebuah teknik validasi model untuk 

menilai bagaimana hasil statistik analisis akan 

menggeneralisasi kumpulan data independen. 

Teknik ini utamanya digunakan untuk melakukan 

prediksi model dan memperkirakan seberapa akurat 

sebuah model prediktif ketika dijalankan dalam 

praktiknya. Salah satu teknik dari validasi silang 

adalah k-fold cross validation, yang mana memecah 

data menjadi K bagian set data dengan ukuran yang 

sama. Penggunaan k-fold=5 cross-validation untuk 

menghilangkan bias pada data. Pelatihan dan 

pengujian dilakukan sebanyak K [18]. 

1.6 Google Colaboratory 

Secara lebih teknis, Colab merupakan layanan 

notebook Jupyter yang dihosting dan dapat 

digunakan tanpa penyiapan, serta menyediakan 

akses gratis ke resource komputasi termasuk GPU. 

Resource Colab tidak dijamin dan sifatnya terbatas, 

serta batas penggunaannya terkadang berfluktuasi. 

Hal ini diperlukan agar Colab dapat menyediakan 

resource secara gratis. Tujuan jangka panjang pihak 

Google adalah untuk terus menyediakan versi gratis 

Colab, dan di saat yang bersamaan berkembang 

secara berkelanjutan untuk memenuhi kebutuhan 

pengguna Google [19]. 

1.7 Python 

Python merupakan bahasa pemrograman 

interpretatif multiguna dengan filosofi perancangan 

yang berfokus pada tingkat keterbacaan kode. 

Python dikenal sebagai bahasa yang 

menggabungkan kapabilitas, kemampuan, dengan 

sintaksis kode yang sangat jelas, dan dilengkapi 

dengan fungsionalitas pustaka standar yang besar 

serta komprehensif [20]. 

1.8 Confusion Matrix 

Confusion matrix merupakan perhitungan yang 

digunakan untuk mempresentasikan tingkat akurasi 

dari suatu klasifikasi. Dasar perhitungan confusion 

matrix dengan membandingkan total data yang 

diklasifikasikan pada kelas yang bener dengan total 

seluruh data yang ada pada matrix [21].  Berikut 

confusion matrix, dapat dilihat pada tabel 1. 
 

Tabel 1. Confusion Matrix 

 
Prediction Class 

Positive Negative 

Actual 

Class 

Positive 

True 

Positive 
(TP) 

False Negative 

(FN) 

Negative 
False 
Positive 

(FP) 

True Negative 

(TN) 

 

Dimana pada tabel 1 dijelaskan bahwa: 

TN : Model memprediksi data ada di kelas 

negatif dan yang sebenarnya data memang ada di 

kelas negatif 

TP : Model memprediksi data ada di kelas  

positif dan  yang  sebenarnya data memang ada di 

kelas positif 

FN : Model memprediksi data ada di kelas 

negatif dan yang sebenarnya data memang ada di 

kelas positif 

FP : Model memprediksi data ada di kelas 

positif dan yang sebenarnya data memang ada di 

kelas negatif. 

 

Accuracy atau biasa disebut akurasi mengukur 

jumlah total prediksi yang benar dibandingkan 

dengan total data. Rumus untuk menghitung 

accuracy ditunjukkan pada persamaan 2. 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁+𝐹𝑃
× 100  (2) 

 

Precision adalah perbandingan antara jumla prediksi 

data kelas positif yang merupakan kelas positif 

dengan banyak data yang diprediksi positif. 

Sedangkan recall adalah perbandingan antara jumlah 

prediksi data kelas positif yang merupakan   kelas 

positif dengan banyaknya data yang sebenarnya 

positif [21]. Adapun rumus yang digunakan untuk 

menghitung precision dapat menggunakan 

persamaan 3, sedangkan untuk menghitung recall 

dapat menggunakan persamaan 4. 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
TP

TP+FP
  (3) 

 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
TP

TP+FN
  (4) 

 

Dan untuk persamaan ke 4 F1-Score 

merupakan harmonic mean dari precision dan recall.  

Nilai terbaik F1-Score adalah 1.0 sedangkan nilai 

terburuknya adalah 0 [21]. Adapun rumus yang  

digunakan untuk menghitung F1-Score dapat dilihat 

pada persamaan ke 5 berikut ini. 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 ×Precision x Recall

Precision+Recall
  (5) 

 

2. METODE PENELITIAN 

Adapun alur dari penelitia yang akan dilakukan 

dapat dilihat pada Gambar 2. 
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Gambar 2 Alur Penelitian 

Dari Gambar 2, alur penelitian dapat dijelaskan 

bahwa terdapat beberapa tahapan yang dilakukan 

dalam penelitian ini yaitu: 

a) Identifikasi Masalah 

Tahap identifikasi masalah merupakan tahap 

mengidentifikasi permasalahan yang terjadi, 

dalam penelitian ini permasalahan terkait 

metode KNN yang memperoleh akurasi yang 

cenderung rendah dibandingkan metode 

klasifikasi yang lainnya. Oleh karena itu, dalam 

penelitian ini akan melakukan percobaan 

menggunakan algoritma KNN dan Random 

Forest dalam mengklasifikasi kelancaran 

pembayaran kredit bank untuk mengetahui 

performa dari Random Forest dan KNN 

dengan dataset yang digunakan dari UCI 

Machine Learning Repository. 

b) Pengumpulan Data 

Pengumpulan data merupakan proses 

mengumpulkan data yang digunakan dalam 

penelitian dengan melakukan studi literatur 

untuk mendapatkan teori, penelitian terdauhulu 

sebagai bahan referensi dalam penelitian ini. 

Kemudian, pengumpulan dataset yang diambil 

dari UCI Machine Learning Repository terkait 

data pembayaran kredit dengan rentang waktu 

tertentu.  

c) Business Understanding 

Tahap selanjutnya berdasarkan metode proyek 

data mining yaitu CRISP-DM. Tahapan dari 

metode CRISP-DM yang pertama yaitu 

business understanding merupakan proses 

pemahaman tujuan bisnis, dalam penelitian ini 

bertujuan untuk melakukan komparasi akurasi 

dari algoritma Random Forest dan KNN dalam 

mengklasifikasi kelancaran pembayaran kredit 

bank. 

d) Data Understanding 

Data understanding, proses pemahaman data 

yang digunakan dengan menganalisis serta 

mengevaluasi kualitas data yang digunakan. 

e) Data Preparation 

Data preparation, proses persiapan data yang 

dilakukan dalam penelitian ini terdiri dari data 

reduction menggunakan Principal Component 

Analysis (PCA) untuk pemilihan feature, 

kemudian normalisasi yaitu proses 

penyeragaman nilai yang memiliki range 0 dan 

1 jika menggunakan min max normalization. 

Dilanjutkan dengan pembagian dataset yaitu 

membagi data menjadi data training dan data 

testing. 

f) Modelling 

Tahap modelling yaitu pembentukan model 

klasifikasi menggunakan metode Random 

Forest dan KNN untuk melakukan 

perbandingan. Dalam penelitian ini 

diimplementasikan kedalam bahasa 

pemrograman Python dengan tools Google 

Colab. 

g) Evaluation 

Pada tahap evaluation dilakukan evaluasi 

metode yang digunakan menggunakan 

confusion matrix dan model K-Fold Cross 

Validation. Confusion matrix akan 

menghasilkan nilai accuracy, precision, recall 

dan f1-score dari algoritma Random Forest dan 
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KNN, sedangkan model K-Fold Cross 

Validation menghasilkan memperkirakan 

seberapa akurat sebuah model prediktif ketika 

dijalankan dalam praktiknya. 

h) Deployment 

Tahap terkahir yaitu tahap deployment, 

melakukan penyebaran hasil penelitian dengan 

membuat laporan hasil penelitian yang berisi 

hasil komparasi akurasi kedua metode tersebut 

dalam bentuk ilmu pengetahuan 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Business Understanding 

Pada tahap ini merupakan tahap pemahaman bisnis, 

penjelasan terhadap permasalahan yang terjadi 

sehingga dapat menentukan tujaun penelitian. 

Pemahaman masalah dalam penelitian ini yaitu 

kelancaran pembayaran kredit bank. Dalam 

pemberian kredit kepada nasabah yang tidak tepat 

dapat menimbulkan permasalahan seperti nasabah 

yang tidak membayar angsuran tepat waktu bahkan 

menunda sampai beberapa bulan pembayaran 

angsuran hingga terjadinya kredit macet sehingga 

hal ini dapat merugikan pihak bank. Oleh karena itu, 

tujuan penelitian yaitu menerapkan data mining 

untuk melakukan klasifikasi kelancaran pembayaran 

kredit bank menggunakan algoritma Random Forest 

dan K-Nearest Neighbor (KNN) sehingga dapat 

diketahui performa tingkat akurasi dari algoritma 

tersebut. 

 

3.2 Data Understanding 

Data understanding merupakan tahap untuk 

memahami data yang digunakan. Dalam penelitian 

ini menggunakan dataset yang dilakukan dari UCI 

Machine Learning Repository merupakan data 

pembayaran kredit dengan rentang waktu tertentu. 

Dataset tersebut memiliki 29.998 data dan terdiri 

dari 2 class dengan nama class yaitu “Y” serta 

terdiri dari class “Dibayarkan” memiliki 6.636 data, 

dan pada class “Tidak Dibayarkan” memiliki 23.364 

data. Berikut pada Tabel 2 merupakan metadata 

yang ada pada dataset yang digunakan. 

 
Tabel 2. Metadata Dataset 

Feature 
Tipe 
Data 

Keterangan 

X

1 
LIMIT_BAL 

Nume

rik 
Total Kredit yang diberikan 

X

2 
SEX 

Kateg

orik 
Jenis Kelamin Customer 

X
3 

EDUCATION 
Kateg
orik 

Jenjang Pendidikan 

X
4 

MARRIAGE 
Kateg
orik 

Status 

X

5 
AGE 

Nume

rik 
Umur (Tahun) 

X

6 
PAY_0 

Kateg

orik 

Riwayat Pembayaran 

Semptember 2005 
X

7 
PAY_2 

Kateg

orik 

Riwayat Pembayaran 

Agustus 2005 

X

8 
PAY_3 

Kateg

orik 

Riwayat Pembayaran Juli 

2005 
X

9 
PAY_4 

Kateg

orik 

Riwayat Pembayaran Juni 

2005 
X

10 
PAY_5 

Kateg

orik 

Riwayat Pembayaran Mei 

2005 

X
11 

PAY_6 
Kateg
orik 

Riwayat Pembayaran April 
2005 

X
12 

BILL_AMT1 
Nume
rik 

Jumlah Pembayaran 
Semptember 2005 

X

13 
BILL_AMT2 

Nume

rik 

Jumlah Pembayaran Agustus 

2005 
X

14 
BILL_AMT3 

Nume

rik 

Jumlah Pembayaran Juli 

2005 
X

15 
BILL_AMT4 

Nume

rik 

Jumlah Pembayaran Juni 

2005 

X

16 
BILL_AMT5 

Nume

rik 

Jumlah Pembayaran Mei 

2005 

X
17 

BILL_AMT6 
Nume
rik 

Jumlah Pembayaran April 
2005 

X

18 
PAY_AMT1 

Nume

rik 

Jumlah yang sudah dibayar 

Semptember 2005 
X

19 
PAY_AMT2 

Nume

rik 

Jumlah yang sudah dibayar 

Agustus 2005 
X

20 
PAY_AMT3 

Nume

rik 

Jumlah yang sudah dibayar 

Juli 2005 

X
21 

PAY_AMT4 
Nume
rik 

Jumlah yang sudah dibayar 
Juni 2005 

X
22 

PAY_AMT5 
Nume
rik 

Jumlah yang sudah dibayar 
Mei 2005 

X

23 
PAY_AMT6 

Nume

rik 

Jumlah yang sudah dibayar 

April 2005 

Y 
default payment 

next month 

Kateg

orik 

Keterangan Dibayar atau 

tidak 

 

Dataset pembayaran kredit bank yang digunakan 

dalam penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 3.  

 
Tabel 3. Dataset Pembayaran Kredit Bank 

 
X1 X2 … X23 Y 

ID LIMIT_BAL SEX ... 
PAY_ 

AMT6 

default 
payment 

next 
month 

1 20000 2 … 0 1 

2 120000 2 … 2000 1 

3 90000 2 … 5000 0 

4 50000 2 … 1000 0 

5 50000 1 … 679 0 

… … … … … … 

29996 220000 1 … 1000 0 

29997 150000 1 … 0 0 

29998 30000 1 … 3100 1 

29999 80000 1 … 1804 1 

30000 50000 1 … 1000 1 

 

3.3 Data Preparation 

Data preparation merupakan proses melakukan 

persiapan data dengan menyesuaikan dataset agar 

dapat sesuai dengan kebutuhan pada saat tahap 

pemodelan. 
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3.3.1 Feature Selection 

Dalam implementasi kedalam bahasa 

pemrograman Python terdapat library yang 

digunakan yaitu numpy, seaborn, matplotlib, PCA, 

Min Max Scaler, KNeighborsClassifier, 

RandomForestClassifier, accuracy_score, 

confusion_matrix, precision_score, recall_score dan 

f1_score.  

Hasil feature selection menggunakan PCA 

dapat dilihat pada Gambar 3. dari hasil tersebut 

didapatkan informasi jumlah feature sebanyak 23 

dan hasil reduction sebanyak 20 feature. Hasil data 

reduction ditampilkan dalam bentuk tabel yang 

berisi data dari setiap feature, feature tersebut yaitu 

MARRIAGE, AGE, PAY_0, PAY_2, PAY_3, 

PAY_4, PAY_5, PAY_6, BILL_AMT1, 

BILL_AMT2, BILL_AMT3, BILL_AMT4, 

BILL_AMT5, BILL_AMT6, PAY_AMT1, 

PAY_AMT2, PAY_AMT3, PAY_AMT4, 

PAY_AMT5 dan PAY_AMT6.  

 

 
Gambar 3. Hasil Feature Selection Menggunakan PCA 

 

3.3.2 Normalisasi Data 

Normalisasi data merupakan proses penyeragaman 

nilai yang memiliki range 0 dan 1 jika menggunakan 

min max normalization. Source code proses min max 

normalization. Hasil normalisasi yaitu terdapat 

30000 baris dan 20 kolom. 

3.3.3 Split Data 

Pada tahap ini dilakukan split data yaitu proses 

membagi data menjadi 2 kelompok yaitu data train 

dan data test. Data training digunakan untuk 

pelatihan model dan data test digunakan untuk 

pengujian model. Pembagian dataset menggunakan 

perbandingan 80% data train dan 20% data test 

dengan jumlah masing-masing data yaitu data train 

24000 dan data test 6000.  

 

3.4 Modelling 

3.4.1 Algoritma KNN 

Algoritma K-Nearest Neighbor merupakan 

algoritma yang dilakukan untuk klasifikasi 

kelancaran pembayaran kredit bank menggunakan 

dataset yang telah dilakukan preparation. Dalam 

algoritma KNN memilih nilai “K” adalah langkah 

awal untuk melatih model. Dari Gambar 4, nilai 

K=18 menunjukkan tingkat kesalahan yang relatif 

lebih rendah dengan nilai error rate yaitu 0.1845. 

Jadi, untuk model ini menggunakan K=18, 

Selanjutnya masukkan jalur dataset pelatihan dalam 

model KNN untuk melatih model dan menghitung 

jarak dengan sendirinya. 

 
Gambar 4. Hasil Min imum Error Rate dan Nilai K Pada KNN 
 

Dari Gambar 5, nilai K=18 menunjukkan tingkat 

kesalahan yang relatif lebih tinggi dengan nilai error 

rate yaitu 0.8155. Jadi, untuk model ini 

menggunakan K=18, Selanjutnya masukkan jalur 

dataset pelatihan dalam model KNN untuk melatih 

model dan menghitung jarak dengan sendirinya. 

 

Gambar 5. Hasil Maximum Error Rate dan Nilai K Pada KNN 

 

3.4.2 Algoritma Random Forest 

Algoritma Random Forest merupakan algoritma 

yang dilakukan untuk klasifikasi kelancaran 
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pembayaran kredit bank menggunakan dataset yang 

telah dilakukan preparation.. Dalam algoritma 

Random Forest memilih nilai random state adalah 

langkah awal untuk melatih model. Dari Gambar 6, 

nilai random state=11 menunjukkan tingkat 

kesalahan yang relatif lebih rendah dengan nilai 

error rate yaitu 0.17783333333333334. Jadi, untuk 

model ini menggunakan random state =11, 

Selanjutnya masukkan jalur dataset pelatihan dalam 

model Random Forest untuk melatih model dan 

menghitung jarak dengan sendirinya.  

 

 
Gambar 6. Hasil Minimum Error Rate dan Nilai Random State 

Pada Random Forest 

 

Selanjutnya, menentukan nilai error rate maximum 

pada model Random Forest. Dari Gambar 7, nilai 

random state = 11 menunjukkan tingkat kesalahan 

yang relatif lebih tinggi dengan nilai error rate yaitu 

0.8221666666666667. Jadi, untuk model ini 

menggunakan random state = 11, Selanjutnya 

masukkan jalur dataset pelatihan dalam model 

Random Forest untuk melatih model dan 

menghitung jarak dengan sendirinya. 

 
Gambar 7. Hasil Maximum Error Rate dan Nilai Random State 

Pada Random Forest 

3.5 Evaluation 

3.5.1 Evaluasi Algoritma KNN 

Pada tahap ini dilakukan evaluasi algoritma KNN 

menggunakan confusion matrix untuk mengetahui 

performa tingkat akurasi dari model. Sebelum 

melakukan evaluasi, pada tahap ini melakukan 

prediksi menggunakan algoritma KNN dengan data 

test yang telah disiapkan. Kemudian, dilanjutkan 

proses evaluasi menggunakan confusion matrix yang 

menghasilkan nilai accuracy, precision, recall dan 

f1_score. Hasil prediksi data menggunakan 

algoritma KNN Dalam penelitian pada algoritma 

KNN mendapatkan nilai accuracy sebesar 81.55 %, 

precision sebesar 79.5 %, recall sebesar 81.55 % 

dan f1-score sebesar 79.11 %. Dari nilai yang 

diperoleh confusion matrix untuk algoritma KNN 

dilakukan visualisasi dalam bentuk grafik dari grafik 

tersebut akan ditampilkan nilai prediksi dan aktual 

pada label Layak dan Tidak Layak. Hasil visualisasi 

confusion matrix pada algoritma KNN ditampilkan 

pada Gambar 8. Dari grafik tersebut didapatkan 

informasi True Positive (TP), False Positive (FP), 

False Negative (FN) dan True Negative (TN).  

 

 
Gambar 8. Hasil Visualisasi Metode KNN 

 

Berdasarkan Gambar 8 dapat dijelaskan bahwa 

algoritma KNN dengan diperoleh hasil prediksi pada 

kelas Layak dengan jumlah data 4703 data dengan 

label Layak yang diuji, terdapat 4470 data yang 

terklasifikasi dengan benar dan kesalahan prediksi 

sebesar 233 data yang masuk kedalam kelas Tidak 

Layak. Sedangkan, pada kelas Tidak Layak yang 

diuji dengan total 1297 dengan label Tidak Layak 

yang diuji, terdapat 423 data sudah terklasifikasi 

dengan benar dan kesalahan prediksi sebesar 874 

data yang masuk kedalam kelas Layak. Dari nilai 

confusion matrix tersebut didapatkan nilai accuracy 

sebesar 81.55 %, precision sebesar 79.5 %, recall 

sebesar 81.55 % dan f1-score sebesar 79.11 %. 

 

3.5.2 Evaluasi Algoritma Random Forest 

Pada tahap ini dilakukan evaluasi algoritma Random 

Forest menggunakan confusion matrix untuk 

mengetahui performa tingkat akurasi dari model. 

Sebelum melakukan evaluasi, pada tahap ini 

melakukan prediksi menggunakan algoritma KNN 

dengan data test yang telah disiapkan. Kemudian, 

dilanjutkan proses evaluasi menggunakan confusion 

matrix yang menghasilkan nilai accuracy, precision, 

recall dan f1_score. Dalam penelitian pada 
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algoritma Random Forest mendapatkan nilai 

accuracy sebesar 82.22 %, precision sebesar 80.44 

%, recall sebesar 82.22 % dan f1-score sebesar 80.0 

%. Dari nilai yang diperoleh confusion matrix untuk 

algoritma Random Forest dilakukan visualisasi 

dalam bentuk grafik. Dari grafik tersebut akan 

ditampilkan nilai prediksi dan aktual pada label 

Layak dan Tidak Layak. Hasil visualisasi confusion 

matrix pada algoritma Random Forest ditampilkan 

pada Gambar 9. Dari grafik tersebut didapatkan 

informasi True Positive (TP), False Positive (FP), 

False Negative (FN) dan True Negative (TN). 

 
Gambar 9 Hasil Visualisasi Metode Random Forest 
 

Berdasarkan Gambar 9 dapat dijelaskan bahwa 

algoritma Random Forest dengan diperoleh hasil 

prediksi pada kelas Layak dengan jumlah data 4703 

data dengan label Layak yang diuji, terdapat 4477 

data yang terklasifikasi dengan benar dan kesalahan 

prediksi sebesar 226 data yang masuk kedalam kelas 

Tidak Layak. Sedangkan, pada kelas Tidak Layak 

yang diuji dengan total 1297 dengan label Tidak 

Layak yang diuji, terdapat 456 data sudah 

terklasifikasi dengan benar dan kesalahan prediksi 

sebesar 841 data yang masuk kedalam kelas Layak. 

Dari nilai confusion matrix tersebut didapatkan nilai 

accuracy sebesar 82.22 %, precision sebesar 80.44 

%, recall sebesar 82.22 % dan f1-score sebesar 80.0 

%. 

 

Dari hasil evaluasi menggunakan confusion matrix 

mendapatkan nilai akurasi terbaik pada algoritma 

random forest yaitu 82.22 %, precision sebesar 

80.44 %, recall sebesar 82.22 % dan f1-score 

sebesar 80.0 %.  Sedangkan, pada algoritma KNN 

mendapatkan nilai accuracy sebesar 81.55 %, 

precision sebesar 79.5 %, recall sebesar 81.55 % 

dan f1-score sebesar 79.11 %. Berdasarkan hasil 

evaluasi tersebut bahwa algoritma Random Forest 

mendapatkan akurasi terbaik dibandingkan dengan 

algoritma KNN dalam mengklasifikasi kelancaran 

pembayaran kredit bank dikarenakan pendekatan 

model random forest termasuk ensemble model yang 

menggabungkan banyak pohon keputusan secara 

parallel, sedangkan KNN algoritma berbasis 

instance yang menggunakan jarak untuk klasifikasi 

data. Selain itu dari segi skalabilitas random forest 

dapat menangani dataset yang lebih besar dengan 

lebih efisien dibandingkan KNN. 
 

Tabel 4. Komparasi Tingkat Akurasi Algoritma KNN dan 

Random Forest 

Confusion Matrix 
Algoritma 

KNN Random Forest 

Accuracy 81.55 % 82.22 % 

Precision 79.5 % 80.44 % 

Recall 81.55 % 82.22 % 

F1-Score 79.11 % 80.0 % 

 
Selain menggunakan evaluasi menggunakan 

confusion matrix, algoritma KNN dan Random 

Forest juga melakukan evaluasi K-fold cross 

validation.  Dimana K-fold cross validation ini 

digunakan untuk menguji kinerja model Random 

Forest dengan membagi data menjadi k subset (fold) 

yang lebih kecil. Adapun hasil yang diperoleh dari 

evaluasi hasil k-fold cross validation algoritma KNN 

dapat dilihat pada Tabel 5. 

 
Tabel 5. Komparasi Tingkat Akurasi Algoritma KNN dan 

Random Forest 

n_fold Accuracy 

2 0.77550 

3 0.77670 

4 0.77850 
5 0.77767 

6 0.77910 

7 0.77797 

8 0.77867 

9 0.77847 
10 0.77790 

 

Sedangkan untuk hasil yang diperoleh dari 

evaluasi hasil k-fold cross validation algoritma 

Random Forest dapat dilihat pada Tabel 6. 

 
Tabel 6. Komparasi Tingkat Akurasi Algoritma KNN dan 

Random Forest 

n_fold Accuracy 

2 0.81443 
3 0.81527 

4 0.81567 

5 0.81453 
6 0.81567 

7 0.81637 
8 0.81597 

9 0.81730 

10 0.81587 

 

Berdasrkan tabel 5 dan tabel 6 dapat 

disimpulkan bahwabahwa nilai akurasi terbaik K-

Nearestt Neighbor Classifier diperoleh pada n_fold 

= 6 sebesar 77.91%.  sedangkan untuk nilai akurasi 

terbaik Random Forest diperoleh pada n_fold = 9 

sebesar 81.73%. 

4. DISKUSI 

Tujuan penelitian ini adalah membandingkan 

dua jenis algoritma yaitu algoritma KNN dan 
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Algroitma Random Forest. Pada penelitian 

sebelumnya yang di lakukan oleh [22] melakukan 

prediksi terhadap kelancaran pembayaran kredit 

dengan mengkombinasikan metode Naïve Bayes dan 

K-Nearest Neighbor. Prediksi tingkat kelancaran 

pembayaran kredit ini dilakukan dengan 

mengkombinasikan algoritma Naïve Bayes dan K-

Nearest Neighbor agar dapat memprediksi 

kelancaran pembayaran kredit kedepannya, hal ini 

dapat dilihat dari hasil prediksi yang diperoleh 

sebesar 80%. Namun kasus pada penelitian kali ini 

berbeda dengan penelitian sebelumnya dimana 

komparasi algoritma KNN dan algoritma random 

forest akan di lakukan klasifikasi untuk mengetahui 

metode mana yang terbaik dalam melakukan 

klasifikasi kelancaran pembayaran kredit bank. Hasil 

penelitian diharapakan dapat dijadikan bahan 

pertimbangan pihak bank dalam upaya pemilihan 

nasabah kredit bank 

5. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah 

dilakukan dalam melakukan komparasi tingkat 

akurasi algoritma KNN dan Random Forest untuk 

mengklasifikasi kelancaran pembayaran kredit bank 

didapatkan kesimpulan sebagai berikut: 

1. Tingkat akurasi algoritma Random Forest 

dalam mengklasifikasikan kelancaran nilai 

accuracy 82.22 %, precision sebesar 80.44 %, 

recall sebesar 82.22 % dan f1-score sebesar 

80.0 %. Sedangkan evaluasi menggunakan K-

fold cross validation memperoleh nilai akurasi 

sebesar 81.73% pada nilai n_folds = 9  
2.  Tingkat akurasi algoritma KNN dalam 

mengklasifikasikan kelancaran pembayaran 

kredit bank yaitu mendapatkan nilai accuracy 

sebesar 81.55 %, precision sebesar 79.5 %, 

recall sebesar 81.55 % dan f1-score sebesar 

79.11 %.  Dari hasil evaluasi menggunakan k-

fold cross validation, akurasi terbaik K-

Nearestt Neighbor Classifier diperoleh pada 

n_fold = 6 sebesar 77.91%.  sedangkan untuk 

nilai akurasi terbaik Random Forest diperoleh 

pada n_fold = 9 sebesar 81.73%. Sehingga 

berdasarkan hasil evaluasi tersebut dapat 

disimpulkan bahwa algoritma Random Forest 

mendapatkan akurasi terbaik dibandingkan 

dengan algoritma KNN dalam mengklasifikasi 

kelancaran pembayaran kredit bank. 
3. Hasil analisis menunjukkan bahwa algoritma 

random forest memiliki nilai akurasi yang lebih 

tinggi dibandingkan dengan KNN dikarenakan 

pendekatan model random forest termasuk 

ensemble model yang menggabungkan banyak 

pohon keputusan secara parallel, sedangkan 

KNN algoritma berbasis instance yang 

menggunakan jarak untuk klasifikasi data. 

Selain itu dari segi skalabilitas random forest 

dapat menangani dataset yang lebih besar 

dengan lebih efisien dibandingkan KNN. 
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