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ABSTRAK 


 Dalam rangka mengatasi hambatan akses pembiayaan bagi UMKM pada lembaga keuangan, pemerintah Indonesia menginisiasi program Kredit Usaha Rakyat dengan penatausahaanya menggunakan sistem terintegrasi yaitu Sistem Informasi Kredit Program (SIKP). Berdasarkan RPJMN 2020-2024, diharapkan KUR dapat mendorong UMKM naik kelas/graduasi. Namun graduasi UMKM di Indonesia masih rendah dan tidak mengalami perubahan dari dari tahun 2010 - 2019. Salah satu penyebab adalah bank penyalur KUR dalam penilaian calon debitur KUR diterima atau ditolak masih subjektif, sehingga diperlukan tools penilaian calon debitur KUR. Berkenaan hal tersebut, penelitian ini membangun model data mining klasifikasi dengan memanfaatkan database yang ada pada SIKP untuk penilaian debitur KUR dengan tiga algoritma yaitu k-Nearest Neighbors (kNN), Random Forest, dan Decision Tree berdasarkan tahapan proses CRISP-DM agar lebih objektif. Hasil penelitian menunjukkan kinerja model yang paling baik yaitu Decision Tree dengan nilai akurasi sebesar 97,33%, F1 score sebesar 50,80%, dan ROC/AOC sebesar 50,80%. 
Kata Kunci: KUR, data mining, klasifikasi, penilaian kredit, k-Nearest Neighbors, 
Random Forest, Decision Tree


BAB I PENDAHULUAN


1.1. Latar Belakang 
Selama bertahun-tahun usaha mikro, kecil, dan menengah (UMKM) mendominasi jumlah unit dunia usaha di Indonesia sebesar 99,99% dibandingkan usaha besar (UB) sebesar 0,01% sebagaimana pada Gambar I.1. Begitu juga dengan jumlah tenaga kerja UMKM yang mencapai 119,6 juta (96,9%) dibandingkan usaha besar sebanyak 3,8 juta (3,1%) pada tahun 2019 (ADB, 2022). sumber inovasi, memperluas basis pajak, serta meningkatkan daya saing. 
[bookmark: _Toc146450142]Gambar I.1 Grafik Jumlah Unit UMKM dan UB di Indonesia 2010-2019
[image: ]
Sumber: Diolah dari ADB Asia SME Monitor 2022 (2022) 
Diharapkan dengan data mining klasifikasi tersebut dapat menjadi referensi bagi Kementerian Koordinator Bidang Perekonomian untuk penilaian calon debitur KUR, referensi dalam pengambilan keputusan terkait KUR, serta bagi Kementerian Keuangan sebagai referensi dalam pengembangan aplikasi Sistem Informasi Kredit Program (SIKP), sehingga penyaluran KUR lebih tepat sasaran yang pada akhirnya meningkatkan jumlah UMKM naik kelas. Oleh karena itu, penulis menyusun penelitian dengan judul “Analisis Penilaian Debitur Kredit Usaha Rakyat (KUR) di Indonesia Berbasis Data Mining Klasifikasi”.
1.2. Rumusan Masalah Penelitian 
Rumusan masalah dalam penelitian ini yaitu: 
1 Apa faktor-faktor yang mempengaruhi tingkat pengembalian KUR? 
2 Bagaimana kinerja model data mining dalam mengklasifikasikan debitur KUR? 
1.3. Tujuan Penelitian 
	Tujuan penelitian ini yaitu: 	 
1. Untuk mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi tingkat pengembalian KUR dalam rangka pembangunan model data mining klasifikasi debitur KUR. 
2. Untuk mengetahui kinerja model data mining dalam mengklasifikasi debitur KUR. 
1.4. Ruang Lingkup Penelitian 
Penelitian ini membahas penilaian debitur KUR menggunakan data mining klasifikasi dengan tahapan berdasarkan The Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). Penelitian ini menggunakan dataset debitur KUR Indonesia hasil ekstraksi dari database aplikasi Sistem Informasi Kredit Program (SIKP) Kementerian Keuangan dengan akad KUR dari tahun 2015 sampai dengan tahun 2021. 
1.5. Manfaat Penelitian 
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut: 
1. Manfaat akademis, penelitian ini diharapkan dapat memperkaya referensi dalam pemodelan data mining klasifikasi debitur KUR, berkenaan masih terbatas penelitian yang mengkaji terkait hal ini. 
2. Manfaat praktis, penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi bagi Kementerian Koordinator Bidang Perekonomian dalam penilaian calon debitur KUR maupun pengambilan keputusan terkait KUR, serta bagi Kementerian Keuangan, sebagai referensi dalam pengembangan aplikasi Sistem Informasi Kredit Program (SIKP). 
1.6. Sistematika Penulisan Skripsi 
Skripsi ini terdiri dari 5 bab dengan sistematika serta isi sebagai berikut: 
BAB I PENDAHULUAN 
Pada bagian ini membahas mengenai latar belakang penelitian, rumusan masalah penelitian, tujuan penelitian, ruang lingkup penelitian, manfaat penelitian, dan sistematika penulisan skripsi. 
BAB II LANDASAN TEORI 
Pada bagian ini membahas mengenai teori yang relevan dalam mendukung penelitian, penelitian terdahulu, dan kerangka pemikiran. 
BAB III METODE PENELITIAN 
Pada bagian ini membahas mengenai metodologi penelitian, jenis dan sumber data penelitian, teknik pengumpulan dan pengolahan data, atribut/variabel penelitian, dan sarana pengolahan data.  
BAB IV HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN 
Pada bagian ini membahas mengenai hasil pelaksanaan tahapan penelitian sebagaimana CRISP-DM serta penjelasan yang relevan. 
BAB V SIMPULAN, SARAN, DAN KETERBATASAN 
Pada bagian ini akan disampaikan simpulan, saran, dan keterbatasan dalam penelitian. 


BAB 2 LANDASAN TEORI


2.1. Kredit Usaha Rakyat (KUR) 
Kredit usaha rakyat (KUR) merupakan program pemerintah yang ditujukan untuk UMKM produktif baik individu, badan usaha, maupun kelompok usaha yang feasible/layak namun belum bankable, dengan skema subsidi bunga (Kemenko Bidang Perekonomian, 2019). Menurut Kementerian Koordinator Bidang Perekonomian (2019), usaha produktif adalah usaha yang menghasilkan barang/jasa dalam rangka memberikan value added (nilai tambah) serta meningkatkan kesejahteraan. 
[bookmark: _Toc146450125]Tabel II‑1 Skema KUR (dalam juta rupiah)
	No. 
	UMKM 
	2015 – 2016 
	2017 – 2018 
	Plafon KUR 2019 
	2020 
	2021 

	1 
	KUR Super Mikro 
	Tidak Ada 
	Tidak Ada 
	Tidak Ada 
	0 – 10 
	0 – 10 

	2 
	KUR Mikro 
	0 – 25 
	0 – 25 
	0 – 50 
	>10 – 50 
	>10 – 100 

	3 
	KUR Kecil 
	>25 – 500 
	>25 – 500 
	>50 – 500 
	>50 – 500 
	>100 – 500 

	4 
	KUR Penempatan Pekerja Migran Indonesia 
	0 – 25 
	0 – 25 
	0 – 25 
	0 – 25 
	0 – 100 

	5 
	KUR Khusus 
	Tidak Ada 
	>25 – 500 
	0 – 500 
	0 – 500 
	0 – 500 


Sumber: Diolah dari Kemenko Bidang Perekonomian 
KUR diberikan dalam bentuk kredit modal kerja dan/atau kredit investasi berdasarkan 5 skema atau jenis penyaluran KUR. Lima skema tersebut yaitu KUR super mikro, KUR mikro, KUR kecil, KUR penempatan pekerja migran Indonesia (PMI), dan KUR khusus. Masing-masing skema KUR tersebut memiliki plafon kredit yang berbeda. Plafon kredit tersebut telah mengalami beberapa kali perubahan.
2.2. Usaha Mikro, Kecil, dan Menengah (UMKM) 
Usaha mikro, kecil, dan menengah (UMKM) memiliki berbagai definisi yang berbeda di berbagai negara (PRKKEK-BRIN, 2022) sesuai dengan kebutuhan serta praktis negara tersebut (Kapizionis, 2015 dikutip dalam PRKKEK-BRIN, 2022). Di Indonesia, usaha mikro, kecil, dan menengah salah satunya didefinisikan berdasarkan kriteria modal dan omset tahunan sebagaimana diatur dalam Peraturan Pemerintah (PP) Nomor 7 Tahun 2021 tentang Kemudahan, Pelindungan, dan Pemberdayaan Koperasi dan Usaha Mikro, Kecil, dan Menengah.

2.3. Penilaian Kredit 
Perbankan memiliki fungsi utama sebagai perantara keuangan (financial intermediary) antara pihak yang kekurangan/membutuhkan dana (luck of funds) dengan pihak yang memiliki kelebihan dana (surplus of funds). Berkenaan dengan dana masyarakat dipercayakan kepada bank, maka dalam menjalankan bisnisnya bank perlu hati-hati dan melakukan manajemen risiko untuk melindungi dana masyarakat tersebut. Hal tersebut sudah menjadi kewajiban bank sebagaimana diatur dalam pasal 20A Undang-Undang Republik Indonesia Nomor 4 Tahun 2023 tentang Pengembangan dan Penguatan Sektor Keuangan. 
2.4. Kolektibilitas 
Prinsip kehati-hatian dan manajeman risiko dilakukan untuk mencegah terjadinya kredit bermasalah atau dikenal dengan istilah Non-Performing Loan (NPL) (Disemadi, 2019). Non-Performing Loan (NPL) menjadi salah satu indikator dalam menilai kesehatan aset bank umum. Berdasarkan Peraturan Bank Indonesia Nomor 15/2/PBI/2013 tentang Penetapan Status dan Tindak Lanjut Pengawasan Bank Umum Konvensional, kredit bermasalah adalah kredit dengan status kolektibilitas kurang lancar, diragukan, dan macet.
2.5. Data Mining 
Data mining merupakan proses analisis untuk menemukan informasi/pola yang berguna (Pradnyana et al., 2020; Liu, 2002) pada data yang berjumlah besar (Larose & Larose, 2014) secara otomatis atau semi otomatis (Liu, 2002) dengan bantuan teknologi asosiasi pola, statistik, dan matematika (Larose, 2006 dikutip dalam Rahayu, 2020) yang mulai dikenalkan pada tahun 1990 (Pradnyana et al., 2020). Data mining memadukan metode analisis data tradisional dengan algoritma yang canggih dalam pengolahan data yang besar (Tan et al., 2019; Pradnyana et al., 2020).
2.6. CRISP-DM 
Terdapat beberapa model proses dalam data mining seperti Knowledge Discovery Databases (KDD), Sample, Explore, Modify, Model and Assess (SEMMA), dan The Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISPDM). CRISP-DM menjadi model yang paling banyak digunakan dalam data mining (Piatetsky, 2014; Schröer et al., 2021). Oleh karena model tersebut menyediakan tahapan business understanding dan deployment sehingga bisa menangkap keadaan sebenarnya (Pyvovar et al., 2019 dikutip dalam Clancy & Bruton, 2023), iteratif, reversibel (Palacios et al., 2017 dikutip dalam Clancy & Bruton, 2023), mudah digunakan, dan terstruktur (Schröer et al., 2021). 
2.7. Kerangka Pemikiran 
Kerangka pemikiran pada penelitian ini sebagaimana Gambar II.1. 
[bookmark: _Toc146450143]Gambar II.1 Kerangka Pemikiran
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Sumber: Diolah Penulis 


BAB 3 METODE PENELITIAN


3.1. Metodologi Penelitian 
Sebagaimana Saunders et al. (2006), metodologi penelitian menjelasakan bagaimana penelitian akan dilakukan. Dalam penelitian ini, untuk dapat menjawab pertanyaan serta mencapai tujuan penelitian dibutuhkan penyelidikan empiris melalui pengamatan terhadap data histori pinjaman debitur KUR atau kasus-kasus pinjaman debitur KUR sebelumnya yang berasal dari database SIKP serta studi literatur seperti jurnal untuk mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi tingkat pengembalian KUR yang telah dikaji oleh para peneliti. Menurut Robson (2002) dikutip dalam Saunders et al. (2007), strategi penelitian dengan melakukan penyelidikan empiris terhadap fenomena kotemporer dalam konteks kehidupan nyata menggunakan berbagai sumber bukti yaitu studi kasus. Berkenaan dengan hal tersebut maka strategi penelitian utama yang digunakan penulis adalah studi kasus, dengan juga dilakukan studi literatur untuk mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi tingkat pengembalian KUR. 
3.2. Jenis dan Sumber Data Penelitian 
Jenis data dalam penelitian ini adalah data sekunder yang didapatkan dari database aplikasi Sistem Informasi Kredit Program (SIKP) Kementerian Keuangan berupa Dataset Debitur KUR tahun 2015 - 2021. Disebut data sekunder karena data yang penulis gunakan telah tersedia (Oktaviani, 2019) pada database aplikasi SIKP dan tidak dikumpulkan oleh penulis (Azwar, 2004 dikutip dalam Lesmana et al., 2017) melainkan telah dikumpulkan oleh Kementerian Keuangan.
3.3. Teknik Pengumpulan dan Pengolahan Data 
Teknik pengumpulan data yang penulis gunakan adalah ekstraksi data pada database aplikasi SIKP Kementerian Keuangan. Esktraksi data adalah proses mengambil data mentah dari suatu sumber (Yang, 2023) dan mereplikasi ke tempat lainnya (Stitch, 2022). Teknik pengumpulan data tersebut digunakan oleh karena data yang penulis butuhkan terdapat pada database aplikasi SIKP Kementerian Keuangan, sehingga perlu dilakukan ekstraksi data. Kemudian, teknik pengolahan data berupa data mining klasifikasi dengan tahapan proses pemodelan menggunakan tahapan pada CRISP-DM. 
3.4. Sarana Pengolahan Data 
Pengolahan data dilakukan dengan aplikasi Google Collab. Kemudian, perangkat yang digunakan penulis dalam penelitian ini adalah Laptop Macbook Air M1 2020 dengan spesifikasi Chip Apple M1, 8 GB RAM, CPU dan GPU 8-core, dan sistem operasi MacOS Ventura versi 13.4.1. 
 


BAB 4 HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN 
4 
4.1. Bussiness Understanding 
Dalam rangka mengatasi hambatan akses pembiayaan bagi UMKM pada lembaga keuangan, pemerintah Indonesia menginisiasi program Kredit Usaha Rakyat pada tahun 2007. KUR menggunakan skema subsidi bunga/marjin. Dengan skema subsidi bunga/marjin pemerintah membayar sebagian bunga yang seharusnya ditanggung debitur yaitu sebesar selisih bunga yang diterima penyalur KUR dengan yang dibebankan kepada debitur KUR. 
4.2. Data Understanding 
Data understanding merupakan tahapan untuk memahami data yang akan ditambang (mining), dengan tujuan agar familier dengan dengan data, mengetahui masalah kualitas data, maupun mendeteksi adanya informasi menarik dari data yang dimiliki untuk diteliti lebih lanjut (Chapman et al., 2000). Secara rinci berikut proses data understanding pada penelitian ini. 
4.2.1. Memilih Data 
Berdasarkan hasil studi literatur, didapatkan faktor-faktor yang mempengaruhi tingkat pengembalian KUR sebagaimana terdapat pada Tabel IV.1. Beberapa peneliti menggunakan karakteristik individu/personal (seperti usia, pendidikan, dan lain sebagainya), karakteristik usaha (seperti jenis/sektor usaha, lama usaha, dan lain sebagainya), dan karakteristik pinjaman/kredit (seperti jumlah kredit, agunan, dan lain sebagianya) sebagai variabel dalam menilai faktor-faktor yang mempengaruhi tingkat pengembalian KUR sebagaimana yang dilakukan dalam penelitian Putra et al. (2023), Abadi (2014), Rochmawati (2014), dan Lubis & Rachmina (2011) dan kredit lainnya yang dilakukan dalam penelitian Kusumaningtyas (2017) dan Arinta (2014). 
4.2.2. Pengumpulan Data 
Dataset diperoleh dari database SIKP Kementerian Keuangan dalam format .csv. Atribut yang digunakan penulis berasal dari tiga tabel yang berbeda pada database SIKP. Atribut tanggal lahir, jenis kelamin, status pernikahan, pendidikan, pekerjaan, kabupaten/kota, mulai usaha, modal usaha, jumlah pekerja, pola KUR linkage, agunan, dan subsidi sebelumnya berasal dari tabel debitur. Selanjutnya, atribut bank penyalur KUR, status akad, penjamin, tanggal akad, tanggal jatuh tempo, nilai akad, nilai dijamin, sektor, negara tujuan, tingkat bunga berasal dari tabel akad. Kemudian, atribut koletibilitas berasal dari tabel transaksi. 
4.2.3. Deskripsi Data 
Dataset merupakan debitur KUR yang tersimpan dalam database SIKP Kementerian Keuangan sejak diluncurkan tahun 2017 dengan sebaran debitur berdasarkan tahun akad sebagaimana diagram batang pada Gambar IV.1. Debitur pada tahun 2020 dan 2021 jumlahnya sangat sedikit sehingga tidak terlihat pada diagram batang. Dataset terdiri dari 23 atribut dengan 1.115.797 records. Penjelasan masing-masing atribut/kolom sebagaimana pada Lampiran 1. Tampilan sebagian isi dataset dapat dilihat pada Gambar IV.2. Dataset merupakan hasil gabungan tabel debitur, tabel akad, dan tabel transaksi (tabel utama penggabungan yaitu tabel transaksi) dan hasil pengambilan sampel sebanyak 10% dari populasi berdasarkan atribut kolektibilitas, sektor, pendidikan, dan pekerjaan (stratified sampling). Pengambilan sample 10% berkenaan keterbatasan sumber daya penulis dalam mengolah seluruh populasi. 
[bookmark: _Toc146450144]Gambar VI.1 Sebaran Debitur Berdasarkan Tahun Akad
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Sumber: Diolah Penulis 
Walaupun dataset merupakan debitur KUR yang tersimpan dalam database SIKP Kementerian Keuangan sejak diluncurkan tahun 2017, namun tidak sepenuhnya lengkap data seluruh debitur KUR. Ada beberapa kemungkinan penyebab data debitur KUR tidak lengkap, diantaranya penyalur KUR belum lengkap dalam mengunggah data KUR pada aplikasi SIKP baik atas satu tabel maupun ketiga tabel (tabel debitur, tabel akad, dan tabel transaksi), adanya ketidaksamaan tanggal tarikan data setiap tabel, karena memang penambahan debitur tidak terlalu banyak, maupun penyebab lainnya. 
4.2.4. Kualitas Data 
Berdasarkan Gambar IV.3, dari total 23 atribut, terdapat 18 atribut yang memiliki tipe data numerik (float64 dan int64) dan 5 atribut yang memiliki tipe data object. Beberapa atribut memiliki tipe yang belum sesuai, seperti tanggal lahir yang seharusnya merupakan tanggal, dan atribut lainnya. Kemudian, terdapat missing value berdasarkan adanya ketidakseragaman jumlah kolom yang terisi, seperti salah satunya tanggal lahir berjumlah 1.115.797, sedangkan kabupaten/kota berjumlah 
4.3. Data Preparation
Pada tahap data preparation merupakan tahapan untuk membuat dataset siap diproses pada tahap modeling. Data preparation perlu dilakukan, karena data mentah yang tidak lengkap, mengandung outlier, terduplikasi, dan hal lainnya 
(Larose & Larose, 2014) yang bisa menghambat kinerja model. 
4.3.1. Penanganan Missing Value 
Missing value merupakan sebagian informasi atribut yang tidak tersedia pada suatu record. Kehadiran missing value dapat menyebabkan data yang tidak akurat (Han et al., 2012), karena kehilangan informasi yang bisa berpotensi signifikan dalam membentuk pola pada modeling, sehingga perlu ditangani. Terdapat 7 atribut yang memiliki missing value berdasarkan Gambar IV.4 yaitu kabupaten/kota, mulai usaha, modal usaha, jumlah pekerja, agunan, negara tujuan, dan tingkat bunga. Missing value pada atribut kabupaten/kota, modal usaha, jumlah pekerja, agunan, dan negara tujuan diisi nilainya dengan k-Nearest Neighbors (kNN) Imputation. 
4.3.2. Penanganan Duplikasi Data 
Duplikasi data dalam hal ini pada level record (Han et al., 2012). Duplikasi data perlu ditangani, karena dapat menyebabkan overweighting nilai data pada record yang terduplikasi tersebut (Larose & Larose, 2014). Menurut Larose & Larose (2014), jika terdapat duplikasi, maka satu saja yang digunakan. Penulis melakukan pengecekkan duplikasi data berdasarkan kesamaan seluruh atribut pada setiap record dengan perintah sebagaimana Gambar IV.6 dan hasilnya terdapat duplikasi atas 21.787 record. Duplikasi data pada setiap record hanya digunakan satu record saja dengan perintah sebagaimana Gambar IV.6. 
4.3.3. Penanganan Tipe Data 
Tipe data/data type dalam data mining merupakan data yang memiliki karakteristik masing-masing, seperti tipe data numerik yang merupakan angka dan mengukur kuantitas, sedangkan data nominal atau bisa disebut kategori yang merupakan simbol atau nama atas sesuatu yang nilainya setara/tidak memiliki urutan tertentu (Han et al., 2012), seperti hewan yaitu kucing, kerbau, dan zebra. Berkenaan dengan karakteristik yang berbeda akan mempengaruhi proses preparation yang digunakan, sehingga perlu disesuaikan. 
4.3.4. Transformasi Data 
Transformasi data dibutuhkan diantaranya untuk membuat data mudah dipahami model maupun efisiensi proses penambangan data (Han et al., 2012). Atribut tanggal lahir, mulai usaha, tanggal akad, tanggal jatuh tempo, ditransformasi menjadi usia dalam satuan tahun (tanggal akad dan tanggal lahir), lama usaha dalam satuan tahun (mulai usaha dan tanggal lahir) dan jangka waktu kredit dalam satuan bulan (tanggal jatuh tempo dan tanggal akad) untuk lebih mudah dipahami model dan menyesuaikan sebagaimana literatur faktor-faktor yang mempengaruhi pengembalian KUR. Perintah yang digunakan untuk membuat atribut baru tersebut sebagaimana Gambar IV.8 dan berlaku sama untuk lama usaha dan jangka waktu kredit. 
4.3.5. Exploratory Data Analysis (EDA) 
Berdasarkan Larose & Larose (2014), mempertimbangkan untuk  melakukan proses pembersihan data terlebih dahulu sebelum melakukan analisis data eksplorasi. Sebagaimana pada dataset penulis, terdapat record yang bukan merupakan KUR, terdapat atribut yang perlu diubah agar bisa diperoleh informasi yang lebih berguna, seperti usia, lama usaha, dan jangka waktu kredit dan lain sebagainya, sehingga exploratory data analysis dilakukan setelah data dibersihkan. Lebih lanjut, EDA bermanfaat untuk mengetahui hubungan antar atribut, mengidentifikasi hal menarik, maupun menemukan gagasan awal hubungan antara variabel prediktor dan variabel target.
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5.1. Simpulan 
Penelitian ini bertujuan untuk membuat model data mining klasifikasi debitur KUR agar dalam penilaian calon debitur KUR lebih objektif atas seluruh bank penyalur, sehingga penyaluran KUR lebih tepat sasaran yang pada akhirnya meningkatkan jumlah UMKM naik kelas. Berdasarkan penelitian dapat disimpulakan, sebagai berikut: 
1) Faktor-faktor yang mempengaruhi tingkat pengembalian KUR berdasarkan studi literatur yaitu karakteristik individu/personal yang terdiri dari usia, pendidikan, pekerjaan, karakteristik usaha yang terdiri dari sektor usaha, lama usaha, dan karakteristik kredit yang terdiri dari jumlah kredit, jangka waktu kredit, agunan, dan tingkat bunga. 
2) Berdasarkan exploratory data analysis ditemukan bahwa:
a. Atribut kategorikal yaitu jenis kelamin, status pernikahan, agunan, dan subsidi sebelumya memiliki proporsi kredit bermasalah relatif seimbang pada setiap kategori sebagaimana analisis menggunakan stacked bar. 
b. Atribut pendidikan, proporsi terjadinya kredit bermasalah terbesar ada pada debitur dengan pendidikan dibawah diploma dan sarjana yaitu SD, SMP, dan SMA. Kredit bermasalah terjadi lebih dari 50% pada masingmasing tingkat pendidikan tersebut, sebagaimana analisis menggunakan stacked bar dan pie chart. 
3) Hasil feature importance dengan random forest untuk melihat peringkat atribut/variabel dari yang terpenting sampai yang kurang penting dalam membangun model, didapatkan 30 variabel teratas (sesuai urutan) berdasarkan nama kolom 
4) Kinerja model yang paling baik diantara kNN, random forest, dan decision tree berdasarkan nilai accuracy, F1 score, dan ROC/AOC yaitu Decision Tree dengan nilai akurasi sebesar 97,33%, F1 score sebesar 50,80%, dan ROC/AOC sebesar 50,80%. Namun skor F1 score sebesar 50,80% atau 0,508 masih rendah untuk model bisa memprediksi dengan baik dikedua kelas. 
5.2. Keterbatasan Penelitian 
Dalam penyusunan penelitian ini masih terdapat kekurangan dan keterbatasan, sebagai berikut: 
1) Data penelitian yang digunakan untuk membuat model berupa sampel berupa 10% bukan populasi, karena keterbatasan sumber daya untuk memproses seluruh populasi. 
2) Tidak melakukan hypetuning parameters untuk meningkatkan kinerja model, karena keterbatasan keterbatasan sumber daya untuk memproses model. 
3) Algoritma hanya tiga, karena keterbatasan waktu untuk dapat menyelesaikan pada skripsi ini. 
5.3. Saran 
Saran terkait hasil penelitian ini, diantaranya: 
1. Bagi praktisi yaitu Kementerian Koordinator Bidang Perekonomian dan Kementerian Keuangan 
a. Perlu memperbanyak informasi kuantitatif terkait debitur yang dikumpulkan pada SIKP seperti penghasilan, pengeluaran perbulan, dan lain sebagainya serta kajian lebih mendalam atas penanganan imbalance class untuk bisa mengoptimalkan penggunaan SIKP sebagai alat penilaian debitur KUR yang lebih objektif yaitu dengan data mining klasifikasi. 
b. Perlu mempertimbangkan kajian lebih lanjut atas temuan: 
1) Kredit bermasalah dengan nilai akad diatas sekitar Rp30 Juta lebih sering terjadi pada debitur berusia antara sekitar 30 - 50 tahun. 
2) Kredit bermasalah dengan tingkat bunga 9,5% – 10,5% lebih sering terjadi pada KUR dengan jangka waktu kredit dibawah sekitar 12 bulan. 
2. Bagi akademisi/peneliti selanjutnya, dapat menambahkan atribut kuantitaif, menggunakan berbagai teknik penanganan imbalance class, hypertuning parameters, dan beragam algoritma untuk bisa meningkatkan kinerja model data mining klasifikasi KUR 
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[bookmark: _Toc146450166]Lampiran 1 Deskripsi Kolom/Atribut yang Digunakan dalam Penelitian

	No 
	Nama Kolom pada SIKP 
	Nama Atribut 
	Tipe Data 
	Deskripsi 

	1 
	TGL_LAHIR 
	Tanggal Lahir 
	Tanggal 
	Tanggal lahir debitur dengan format 
ddmmmyy 

	2 
	JNS_KELAMIN 
	Jenis Kelamin 
	Kategori 
	Jenis kelamin bagi debitur individu, sedangkan bagi badan usaha berupa keterangan badan usaha dalam bentuk kode. 
Referensi kode sebagai berikut: 
1 = Laki-Laki, 
2 = Perempuan, dan 
9 = Badan Usaha 

	3 
	MARITAS_STS 
	Status 
Pernikahan 
	Kategori 
	Status pernikahan/marital status bagi debitur individu, sedangkan bagi badan usaha berupa keterangan badan usaha dalam bentuk kode. 
Referensi kode sebagai berikut: 
0 = Tidak Kawin, 
1 = Kawin, dan 
9 = Badan Usaha 

	4 
	PENDIDIKAN 
	Pendidikan 
	Kategori 
	Jenjang pendidikan terakhir debitur dalam bentuk kode. Referensi kode sebagai berikut: 
1 = SD, 
2 = SMP, 
3 = SMU, 
4 = Diploma, 
5 = Sarjana, 6 = Lainnya, dan 
9 = Badan Usaha. 

	5 
	PEKERJAAN 
	Pekerjaan 
	Kategori 
	Pekerjaan debitur dalam bentuk kode. 
Referensi kode sebagai berikut: 
1 = PNS, 
2 = TNI/Polri, 
3 = Pensiunan/Purnawirawan, 
4 = Profesional, 
5 = Karyawan Swasta, 
6 = Wiraswasta, 
7 = Petani, 
8 = Pedagang, 
9 = Nelayan, dan 
99 = Lain-Lain/Badan Usaha 
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