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Abstract 

 
This research was conducted to overcome the challenges in assessing customer eligibility at PT BPRS Amanah Insan Cita, 

an Islamic financial institution. To overcome this problem in the customer filter process, the K-Nearest Neighbor (K-NN) 

method is used for classification and prediction which is one of the effective data mining techniques in data classification, 

which aims to develop a classification model for customer lending eligibility using Data used in this study includes 150 

customers with eight main attributes, such as gender, profession, monthly income, total debt, number of dependents, marital 

status, and asset value. The results showed the level of accuracy and reliability of the K-NN classification model in 

predicting the risk of customer lending at PT. BPRS Amanah Insan Cita which has been carried out using RapidMiner 

tools the accuracy value of the system on the classification of the accuracy of using the K-NN method on the feasibility of 

customer lending in sharia-based financial institutions, especially PT. BPRS Amanah Insan Cita accuracy of 0.9 (90%), 

precision for the feasible class of 0.92 (92%) recall for the feasible class of 0.92 (92%) and f1 score for the feasible class 

of 1.05 (105%) While for the unfit class the precision value is 0.80 (80%) the recall value is 0.80 (80%), and the f1 score 

value is 0.80 (80%). After passing through the pre-processing process which starts with the no stage 
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Abstrak 

 

Penelitian ini dilakukan untuk mengatasi tantangan dalam penilaian kelayakan nasabah di PT. BPRS Amanah Insan Cita, 

sebuah lembaga keuangan syariah. Untuk mengatasi masalah ini dalam proses filter nasabah, Algoritma K-Nearest 

Neighbor (K-NN) digunakan untuk klasfikasi dan prediksi yang merupakan salah satu teknik data mining yang efektif 

dalam klasifikasi data, yang bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi kelayakan peminjaman nasabah dengan 

menggunakan Data yang digunakan dalam penelitian ini mencakup 150 nasabah dengan delapan atribut utama, seperti jenis 

kelamin, profesi, pendapatan bulanan, total hutang, jumlah tanggungan, status pernikahan, dan nilai aset. Hasil penelitian 

menunjukkan tingkat akurasi dan kehandalan model klasifikasi K-NN dalam memprediksi resiko peminjaman nasabah 

pada PT. BPRS Amanah Insan Cita yang telah dilakukan menggunakan tools RapidMiner nilai akurasi dari sistem pada 

klasifikasi ketepatan penggunaan metode K-NN pada kelayakan peminjaman nasabah di lembaga keuangan berbasis 

syariah, khususnya PT. BPRS Amanah Insan Cita accuracy sebesar 0,9 (90%), precision untuk kelas layak sebesar 0,92 

(92%) recall untuk kelas layak 0,92 (92%) dan f1 score untuk kelas layak 1,05 (105%) Sedangkan untuk kelas tidak layak 

nilai precision sebesar 0,80 (80%) nilai recall sebesar 0,80 (80%), dan nilai f1 score sebesar 0,80 (80%).  

 

Kata Kunci: K-Nearest Neighbor, Penambangan Data, PT. BPRS Amanah Insan Cita, Klasifikasi, Rapidminer 

 

 

 

1. PENDAHULUAN 

PT. BPRS Amanah Insan Cita (PT. BPRS AIC) merupakan lembaga keuangan syariah yang bergerak 

di bidang pembiayaan dan penghimpunan dana. UU Perbankan No. 10 tahun 1998 menerangkan bahwa bank 

adalah badan usaha yang kegiatannya menghimpun dana dari masyarakat dalam bentuk simpanan dan 

menyalurkannya kepada masyarakat dalam bentuk pembiayaan atau bentuk – bentuk lainnya dalam rangka 

meningkatkan taraf hidup masyarakat. Berdasarkan UU tersebut, segala bentuk pembiayaan yang dilakukan 
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harus berdasarkan pada persetujuan pinjam meminjam, dan akan ada suatu analisa yang dilakukan untuk 

menentukan sebuah pengambilan keputusan  [1]. 

Dari hasil analisis menunjukkan bahwa aset BPR/ BPRS secara keseluruhan hanya mewakili 0,95 

persen dari Produk Domestik Bruto (PDB) nasional (tahun 2021). Sementara itu, total pembiayaan BPR/ BPRS 

terhadap PDB nasional relatif kecil sebesar 0,73 persen dalam kerangka rasio pembiayaan terhadap PDB 

nasional. Dalam kerangka kinerja portofolio, pembiayaan BPR/ BPRS terbesar ditujukan untuk pembiayaan 

membangun [2]. 

Tujuan analisis pembiayaan itu sendiri untuk mendapatkan pemahaman yang jelas tentang kondisi 

nasabah yang akan dibiayai sehingga dapat diberikan rekomendasi yang tepat dan objektif [2] Tujuan lain dari 

analisis pembiayaan adalah untuk meyakinkan pihak manajemen apakah nasabah memiliki kemampuan dan 

keinginan untuk memenuhi kewajiban mereka kepada bank. Mengingat bahwa dana yang diberikan bukan 

hanya dari bank itu sendiri tetapi juga dari dana masyarakat, prinsip kehati-hatian melalui analisis menyeluruh 

sangat penting sebelum memberikan pinjaman pembiayaan kepada nasabah [3]. Masalah yang terjadi pada PT. 

BPRS Amanah Insan Cita berupa dalam suatu kondisi dimana pihak peminjam (nasabah) tidak mampu 

melunasi pinjaman kepada pihak yang memberi pinjaman (Bank) sesuai waktu yang telah ditentukan. 

Berdasarkan permasalahan tersebut untuk menghindari terjadinya kesulitan pelunasan, seorang analisis  

perbankan harus mengambil keputusan yang tepat dalam menerima atau menolak pinjaman dimasa mendatang, 

dengan prediksi yang akurat memerlukan penggunaan teknik data mining [4]. Dengan menggunakan teknik  

data mining untuk mendapatkan tingkat akurasi dan performa dari metode yang akan digunakan dalam 

mengklasifikasikan kelayakan pinjaman pada kasus di perbankan syariah, khususnya pada PT. BPRS AIC juga 

dapat mengurangi risiko pinjaman macet akibat salah memutuskan memberikan pinjaman kepada nasabah yang 

sebenarnya tidak layak. 

Dalam penelitian ini metode yang digunakan dalam mengklasifikasi kelayakan pemberian pinjaman 

terhadap nasabah PT. BPRS Amanah Insan Cita adalah K-Nearest Neighbor. Data mining merupakan teknik 

mengelolah data berskala besar dengan tujuan memperoleh pengetahuan dari data tersebut [5]. K-Nearest 

Neighbor adalah algoritma klasifikasi yang sederhana dan efektif [6]. Ketepatan algoritma K-NN sangat 

dipengaruhi oleh ada atau tidaknya fitur-fitur yang tidak relevan, atau jika bobot fitur tersebut tidak setara 

dengan relevansinya terhadap klasifikasi [7]. Algoritma K-NN memiliki beberapa kelebihan yaitu ketangguhan 

terhadap training data yang memiliki banyak noise dan efektif apabila training data-nya besar. Sedangkan, 

kelemahan K-NN adalah K-NN perlu menentukan nilai dariparameter K (jumlah dari tetangga terdekat), 

training berdasarkan jarak tidak jelas mengenai jenis jarak apa yang harus digunakan dan atribut mana yang 

harus digunakan untuk mendapatkan hasil terbaik, dan biaya komputasi cukup tinggi karena diperlukan 

perhitungan jarak dari tiap query instance pada keseluruhan training sample [8]. K-NN adalah suatu metode 

atau algoritma yang menggunakan algoritma supervised dimana hasil dari query instance yang baru 

diklasifikasikan berdasarkan mayoritas dari kategori pada K-NN. Tujuan dari algoritma ini adalah 

mengklasifikasikan obyek baru bedasarkan atribut dan training sample [9]. Classifier tidak menggunakan 

model apapun untuk dicocokkan dan hanya berdasarkan pada memori. Diberikan titik query, akan ditemukan 

sejumlah K obyek atau (titik training) yang paling dekat dengan titik query. Klasifikasi menggunakan voting 

terbanyak diantara klasifikasi dari K obyek. Algoritma K-NN menggunakan klasifikasi ketetanggaan sebagai 

nilai prediksi dari query instance yang baru [10]. 

Teknik klasifikasi data mining dengan algoritma K-NN juga pernah diterapkan pada penelitian 

sebelumnya yaitu penelitian oleh Hadistah Annur dengan Moh Efendi Lasaliku dengan judul Klasifikasi 

Nasabah Kredit Koperasi Menggunakan Algoritma K-Nearest Neighbor dengan menggunakan data nasabah 

kredit dari Koperasi Wanita “ Kasih Ibu” yang memperoleh hasil penelitian dengan nilai akurasi sebesar 77,78 

dari pengujian algoritma K-NN dengan menggunakan k=1 [11]. 

Penelitian yang dilakukan oleh Annur dan Lasulika (2019), menjelaskan bahwa dari hasil klasifikasi 

kelayakan pinjaman nasabah pada sebuah koperasi simpan pinjam dengan metode K-NN menunjukkan nilai 

akurasi yang cukup baik yaitu sebesar 77.78% bahwa dalam klasifikasi dengan menggunakan algoritma K-NN 

dapat digunakan [1]. Sedangkan penelitian yang dilakukan oleh Rasenda (2022), menjelaskan bahwa penelitian 

analisis sentimen menggunakan algoritma K-NN memberikan hasil yang baik. Terbukti dengan pengujian 170 

dataset twitter menngunakan algoritma K-NN memperoleh akurasi ± 70.59% [12]. Maka hal yang 

membedakan penelitian tersebut dengan penelitian adalah jumlah data sampel yang berbeda serta perbedaan 

dalam proses pengumpulan data dan beberapa proses preprocessing data, selain itu penelitian ini memiliki 

keunggulan lain seperti melakukan proses statistik sebelum proses data mining.  

Berdasarkan penelitian yang sudah ada yang disebutkan diatas maka penelitian ini dibuat dengan 

perbedaan dari sisi objek dan data yang akan diolah yaitu dimana objek dan data yang di olah dari penelitian 

diatas adalah data dari Koperasi Wanita “ Kasih Ibu” sedangkan penelitian yang akan dibuat ini menggunakan 

objek dan data dari PT. BPRS Amanah Insan Cita, kemudian akan dianalisis bagaimana tingkat akurisa yang 

diperoleh dengan menggunakan algoritma K-NN. 
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2. BAHAN DAN METODE 

2.1  Data Mining 

Untuk mengolah data dibutuhkan suatu alat analisis tertentu yaitu salah satunya dengan menggunakan 

data mining. Menurut Gartner Grup Data mining merupakan proses menemukan korelasi, pola dan trend 

dengan memilah-milah sejumlah besar data yang disimpan dalam repositeri menggunakan teknologi 

pengenalan pola serta teknik statistik dan matematika. Dengan data mining dapat digali suatu nilai tambah 

berupa pengetahuan yang tidak diketahui selama ini [13]. Data mining, menurut Gartner, adalah proses 

menemukan pola, korelasi, dan trend dengan memilah-milah banyak data yang disimpan dalam repositori 

dengan menggunakan teknologi pengenalan pola dan teknik statistik dan matematika. Data mining 

memungkinkan penggalian nilai tambahan dari pengetahuan yang sebelumnya tidak diketahui [14]. 

Data mining berhubungan dengan berbagai bidang ilmu seperti database technology, machine learning, 

pattern recognition, high performance computing, statistics, dan computing algorithms. Data mining harus 

menyelesaikan sejumlah langkah sebelum dapat menemukan jumlah data terbesar. Gambar 1 merupakan fase-

fase atau tahapan dari data mining [15]. 

 

 

Gambar 1. Tahapan Data Mining 

 

2.2  Algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) 

Algoritma K-Nearst Neighbor merupakan sebuah metode untuk melakukan klasifikasi terhadap objek 

berdasarkan data pembelajaran yang jaraknya paling dekat dengan jumlah k yang telah ditentukan dan 

mengklasifikasikan ke dalam kelas baru [16]. Algoritma  K-Nearest Neighbor adalah teknik supervised 

learning yang didasarkan pada pembelajaran analogi—membandingkan data tes dengan data pembelajaran . 

K-Nearest Neighbor (K-NN) adalah suatu metode yang menggunakan algoritma supervised yang dimana hasil 

dari query instance yang telah diklasifikasikan menurut mayoritas label class di K-NN. Tujuannya untuk 

mengklasifikasikan objek baru berdasarkan atribut dan pelatihan data. Jarak terpendek dari query instance ke 

pelatihan data menentukan K-NN algoritma K-NN. Salah satu cara untuk mengetahui jarak dekat atau jauhnya 

tetangga adalah dengan menggunakan metode jarak Euclidean [17]. Metode ini sering digunakan untuk 

menghitung jarak karena merupakan ukuran yang dapat digunakan untuk menunjukkan seberapa dekat jarak 

antara dua objek [18]. Berikut ini rumus menggunakan Euclidean ditance. 

 

𝑑 (𝑥, 𝑦) =  √(𝑥1 − 𝑦1)2 + (𝑥2 − 𝑦2)2 + ⋯ + (𝑥𝑛 − 𝑦𝑛)2                                     (1) 

Keterangan: 

𝑑 : Euclidean Distance 

𝑥 : Representasi dari satu titik atau data yang terdiri dari jumlah atribut atau  

   fitur 

𝑦 : Representasi dari titik atau data kedua yang dibandingkan dengan 𝑥 

 

Nilai k yang terbaik untuk algoritma ini tergantung pada data, Salah satu masalah yang dihadapi K-NN 

adalah dalam pemilihan nilai k yang tepat. Nilai k yang tinggi bisa mengurangi efek noise pada klasifikasi 

tetapi membuat batasan antara setiap kelas menjadi kabur sedangkan k yang terlalu kecil bisa menyebabkan 

algoritma terlalu sensitive terhadap noise. Nilai k terbaik dapat dipilih dengan optimasi parameter, misalnya 

dengan menggunakan k-fold cross validation. 

 

2.3  RapidMiner 

RapidMiner adalah platform perangkat lunak yang kuat untuk ilmu data dan pembelajaran mesin. Ini 

menyediakan beragam alat untuk persiapan data, pemodelan, evaluasi, dan implementasi. RapidMiner 

dirancang untuk mudah digunakan dan memungkinkan pengguna untuk dengan mudah membangun dan 

menguji berbagai model, bahkan tanpa pengalaman pemrograman [19]. 
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RapidMiner menawarkan antarmuka drag-and-drop yang memungkinkan pengguna untuk membangun 

alur kerja untuk memproses dan menganalisis data. Ini mendukung beragam sumber data, termasuk file datar, 

dan platform big data seperti Hadoop dan Spark [20]. Perangkat lunak ini juga mencakup beragam operator 

yang sudah dibangun, yang merupakan blok bangunan dari alur kerja, yang mencakup semua tahap proses data 

mining, seperti pembersihan data, pemilihan fitur, dan pemodelan [21]. 

 

2.4  Sampel Data 

Pada tahap analisis data ini mencakup hasil pengumpulan data nasabah yang mencakup informasi 

tentang nasabah seperti jenis kelamin, profesi, pendapatan bulanan 1, pendapatan bulanan 2, total hutang, 

jumlah tanggungan, status pernikahan, serta nilai aset yang dimiliki. Kemudian data tersebut akan dilabeli 

apakah nasabah tersebut layak atau tidak layak untuk diberikan pinjaman. Analisa yang digunakan adalah 

algoritma K-Nearest Neighbor dengan memiliki data sebanyak 150 data nasabah. 

Pengumpulan data merupakan tahapan untuk mendapatkan data yang akan digunakan dalam penelitian 

setelah tahap perencanaan. Adapun pengumpulan data untuk penelitian ini diperoleh langsung dari PT. BPRS 

Amanah Insan Cita. Adapun atribut yang digunakan sebagai masukan adalah : 

1. Total pendapatan, yang digunakan disini adalah keseluruhan pendapatan bulanan 1 ditambahkan dengan 

pendapatan bulanan 2. 

2. Total hutang 

3. Jumlah tanggungan 

4. Nilai aset, yang digunakan kemudian akan dinominalkan berdasarkan jenisnya. 

 

Seluruh variabel diatas sebagai atribut yang tersedia dan dipilih sebagai masukan yang mempengaruhi 

hasil penentuan kolektibilitas peminjaman nasabah. Atribut kolektibilitas juga digunakan sebagai kelas target 

untuk klasifikasi status peminjaman nasabah. 

 

2.5  Flowchart Penelitian 

Untuk mengklasifikasikan kelayakan peminjaman nasabah menggunakan algoritma K-NN pada 

penelitian ini dilakukan pengumpulan data historis nasabah PT. BPRS Amanah Insan, termasuk informasi 

seperti pendapatan bulanan, total hutang, jenis kelamin, usia, profesi, jumlah tanggungan, status pernikahan, 

nilai aset yang dimiliki, dan status kelayakan pinjaman (label kelas: layak atau tidak layak). Kemudian 

dilakukan Pra-pemrosesan data untuk menangani data yang hilang. Dilanjutkan dengan pembagian data, data 

dibagi menjadi 2 yaitu data latih dan data uji . Data latih akan digunakan untuk melatih model K-NN, sedangkan 

data uji akan digunakan untuk mengevaluasi kinerja model. Flowchart penelitian dapat dilihat pada gambar 2. 

 

 

Gambar 2. Flowchart Penelitian 

Kemudian dilakukan normalisasi fitur mengunakan Min- Max Normalization (Rescalling). Proses 

selanjutnya adalah penentuan nilai k (jumlah tetangga terdekat yang akan dipertimbangkan) dengan 

menggunakan cross-validation untuk memilih nilai k yang optimal. Kemudian dilakukan pelatihan model K-

NN dengan menggunakan data latih yang telah dinormalisasi dan nilai k yang telah dipilih. Lalu mengevaluasi 

performa model K-NN menggunakan data uji lalu menghitung metrik agar menghasilkan persentase nilai 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Dan selanjutnya untuk mengklasifikasikan kelayakan nasabah baru, 

Dilakukan pemrosesan data yang sama seperti yang telah dilakukan pada data latih. Kemudian dilanjut dengan 

menggunakan model K-NN yang telah dilatih untuk memprediksi kelas (layak atau tidak layak) untuk calon 

nasabah baru. 

 

3. HASIL DAN DISKUSI 

Pada umumnya data yang diperoleh baik dari database memiliki isian-isian yang tidak sempurna seperti 

data yang hilang, data yang tidak valid atau juga hanya sekedar salah ketik. Sebaiknya data-data yang tidak 

relevan itu dibuang. Tahap ini diperlukan untuk membersihkan data-data yang tidak relevan dan dapat 

mengurangi mutu atau akurasi dari hasil data mining. Pada data awal memiliki 150 record data dan memiliki 

8 atribut. Dari proses pembersihan data didapatkan 100 record dengan 4 atribut terpilih. Sampel data yang 

digunakan pada penelitian ini sebanyak 7 data kemudian dari 7 data tersebut  dilakukan pembersihan data. 

Hasil pembersih data dapat dilihat pada Tabel 1. 
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Tabel 1. Hasil Pembersihan Data 

No Nama Total Pendapatan Total Hutang Tanggungan Aset 

1 Khairul Sanjaya Nasution Rp       18.000.000 Rp 30.000.000 2 Orang Sertifikat Tanah 

2 Tengku Aabdullah Sani Rp         6.211.393 Rp 30.000.000 4 Orang Tanah dan Bangunan 

3 Tri Megawati Rp         7.232.036 Rp 23.000.000 1 Orang Surat Tanah 

4 Efendi Walad Rp         5.769.082 Rp 70.000.000 5 Orang Surat Tanah 

5 Maulana Afandi Lubis Rp         7.273.678 Rp 50.000.000 4 Orang Surat Tanah 

6 Alamsyah Rp         9.264.167 Rp 70.000.000 4 Orang Tanah dan Bangunan 

7 Suharja, S.Sos.i Rp         4.022.000 Rp 25.000.000 5 Orang 
Ijazah & SKPG (Surat 

Keterangan Potong Gaji) 

 

Berdasarkan Tabel 1 setelah dilakukan pembersihan data, maka didapatkanlah data berjumlah 100 

record. Setelah itu, data data tersebut dibuat kedalam bentuk angka sehingga dapat diukur, dalam tahapan 

proses ini disebut dengan perbaikan data, hasil dari perbaikan data dapat dilihat pada tabel 2. 

 

Tabel 2. Perbaikan Data 

No Nama Total Pendapatan Total Hutang Tanggungan Aset 

1 Khairul Sanjaya Nasution Rp       18.000.000 Rp 30.000.000 2 100.000.000 

2 Tengku Aabdullah Sani Rp         6.211.393 Rp 30.000.000 4 100.000.000 

3 Tri Megawati Rp         7.232.036 Rp 23.000.000 1 100.000.000 

4 Efendi Walad Rp         5.769.082 Rp 70.000.000 5 100.000.000 

5 Maulana Afandi Lubis Rp         7.273.678 Rp 50.000.000 4 100.000.000 

6 Alamsyah Rp         9.264.167 Rp 70.000.000 4 150.000.000 

7 Suharja, S.Sos.i Rp         4.022.000 Rp 25.000.000 5 5.000.000 

 

3.1  Transformasi Data  

Transformasi data adalah mengubah data mentah menjadi bentuk yang sesuai untuk penambangan data 

adalah proses kreatif yang disebut transformasi. Informasi yang dikumpulkan untuk mengidentifikasi pola data 

tertentu. Data Transformation juga digunakan sebagai langkah melakukan proses normalisasi data yang 

merupakan salah satu dari beberapa teknik dalam data transformasi. Tujuannya adalah untuk menghasilkan 

nilai keseimbangan antara nilai yang rendah dengan nilai yang tinggi, dengan cara mencari data awal, data 

maksimum dan minimum. Untuk menghitung normalisasi data dengan Min-Max Scaler. Adapun hasil 

normalisasi dapat dilihat pada Tabel 3 berikut ini: 

 

Tabel 3. Normalisasi Data 
No Nama Total Pendapatan Total hutang Tanggungan Aset 

1 Khairul Sanjaya Nasution 1.00 0.25 0.33 0.66 

2 Tengku Aabdullah Sani 0.29 0.25 0,67 0.66 

3 Tri Megawati 0.35 0.18 0,17 0.66 

4 Efendi Walad 0.26 0.68 0,83 0.66 

5 Maulana Afandi Lubis 0.35 0.47 0,67 0.66 

6 Alamsyah 0.47 0.68 0,67 1.00 

7 Suharja, S.Sos.i 0.15 0.20 0,83 0.00 

 

Proses selanjutnya menentukan data latih dan data uji. Dari 100 data yang digunakan, maka yang 

dijadikan data latih adalah sebanyak 75% dan yang digunakan sebagai data uji adalah sebanyak 25%. Dari 

persamaan di mana x merupakan data uji dan y merupakan data latih. Selanjutnya melakukan perhitungan jarak 

antara tiap atribut seperti pendapatan, hutang, tanggungan, dan asset dari data uji terhadap data latih. 

Menghitung menggunakan Euclidean distance. 

 

d =  √(0.21 − 1.0)2 + (0.09 − 0.25)2 + (0.83 − 0.33)2 + (0.66 − 0.66)2 

d = √(−0.79)2 + (−0.16)2 + (−0.50)2 + (0)2 

d = √0.6241 + 0.0256 + 0.25 + 0 

d = √0.8997 
d = 0.949 

 

Untuk menghitung kedekatan dilakukan dengan menghitung jarak kedekatan Euclidean. Adapun tahap-

tahap menghitung jarak adalah sebagai berikut: 

1. Inisialisasi nilai ketetanggaan terdekat. Dalam hal ini menggunakan 2 Medoid, yang artinya k=2 

sehingga data yang dipilih adalah data dengan 1 kategori Layak dan 1 kategori Tidak Layak. 

2. Pilih secara acak objek sebagai pusat awal (medoid) berdasarkan kedekatan terdekat dengan objek-

objek lainnya. 
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Selanjutnya, untuk menentukan klasifikasi nama-nama peminjam yang berhak mendapatkan pinjaman, 

ditentukan berdasarkan nilai ketetanggaan terdekat. Dalam tahap ini, ditentukan 25 peminjam terakhir.Hasil 

tersebut disajikan pada Tabel 4. 

 

Tabel 4. Menentukan Peminjam yang Layak dan Tidak Layak 

No. Nama Keterangan 

76 Purnomo Siregar L 

77 Emy Ginting L 

78 Nelly Banurea TL 

79 Febrian Kabeakan L 

80 Agustini Sipayung L 

81 Juni Parhusip L 

82 Okta Ritonga L 

83 Irna Pane L 

84 Indrawan Purba L 

85 Ronald Saragih L 

86 Eni Perangin-angin TL 

87 Fitra Sinulingga L 

88 Simatupang Boangmanalu TL 

89 Yulianto Bintang L 

90 Hartati Perangin-angin L 

91 Widodo Simanjuntak TL 

92 Ambar Solin L 

93 Kusumawati Pohan L 

94 Andri Kaban TL 

95 Arisandi Bangun L 

96 Hajar Berutu L 

97 Seto Girsang TL 

98 Windy Karo-karo TL 

99 Hakim Bintang L 

100 Erik Sinulingga L 

 

3.2  Klasifikasi Algoritma K-Nearest Neighbor 

Penerapan Metode K-NN dalam penelitian ini digunakan untuk mendapatkan hasil klasifikasi 

Kelayakan peminjaman nasabah. Pengklasfikasian metode K-NN diakukan dengan tools rapidminer.  Data 

testing dimasukkan ke dalam sistem untuk menguji kinerja model yang telah dilatih. Hasil validasi algoritma 

K-NN memperlihatkan klasifikasi dari 25 nasabah. Data ini digunakan untuk memprediksi apakah nasabah 

layak atau tidak layak menerima pinjaman berdasarkan algoritma yang telah dilatih. Berdasarkan hasil 

klasifikasi, dimana data uji yang dilakukan adalah sebanyak 14 nasabah dengan 3 sampel data yang 

ditampilkan, sehingga data nasabah yang layak/ tidak layak dapat dijabarkan pada tabel 5. 

 

Tabel 5. Hasil Klasifikasi K-NN 

No Nama 
Total 

Pendapatan 

Total 

Hutang 
Tanggungan Aset Kategori 

76 Purnomo Siregar 0.21 0.09 0.83 0.66 TL 

77 Emy Ginting 0.33 0.20 0.67 1.00 L 

78 Nelly Banurea 0.14 0.00 0.67 0.00 TL 

79 Febrian Kabeakan 0.19 0.04 0.83 1.00 L 

80 Agustini Sipayung 0.00 0.12 0.50 0.66 L 

81 Juni Parhusip 0.09 0.14 0.17 0.66 L 

82 Okta Ritonga 0.27 0.04 0.83 0.66 TL 

83 Irna Pane 0.40 1.00 0.33 1.00 L 

84 Indrawan Purba 0.11 0.02 0.00 0.66 L 

85 Ronald Saragih 0.36 0.47 0.50 0.66 L 

86 Eni Perangin-angin 0.15 0.68 0.67 0.66 TL 

87 Fitra Sinulingga 0.11 0.09 0.00 1.00 L 

88 Simatupang Boangmanalu 0.09 0.07 0.17 0.00 TL 

89 Yulianto Bintang 0.29 0.25 0.67 1.00 L 

90 Hartati Perangin-angin 0.35 0.18 0.17 0.66 L 

91 Widodo Simanjuntak 0.26 0.68 0.83 0.66 TL 

92 Ambar Solin 0.35 0.47 0.67 0.66 L 

93 Kusumawati Pohan 0.47 0.68 0.67 1.00 L 

94 Andri Kaban 0.15 0.20 0.83 0.66 L 

95 Arisandi Bangun 0.14 0.25 0.50 0.66 L 

96 Hajar Berutu 0.21 0.09 0.17 0.66 L 
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No Nama 
Total 

Pendapatan 

Total 

Hutang 
Tanggungan Aset Kategori 

97 Seto Girsang 0.33 0.20 0.83 0.66 L 

98 Windy Karo-karo 0.14 0.00 0.00 0.00 L 

99 Hakim Bintang 0.19 0.04 0.50 1.00 TL 

100 Erik Sinulingga 0.00 0.12 0.33 0.66 L 

 

 Berdasarkan Tabel 5, maka dapat disimpulkan bahwa dari 25 data testing, semua nasabah tersebut 

berhak meneriman pinjaman. Pengujian yang telah dilakukan dengan menggunakan uji Performance 

Classification, maka hasil pengujian klasifikasi tersebut ditunjukkan pada tabel 6. 

 

Tabel 6. Hasil Akurasi Klasifikasi dengan K-NN 

 True L True TL Class Precission 

Pred L 50 4 93.59% 

Pred TL 4 17 80.59% 

Class Recall 92.59% 80.95%  

 

Hasil akurasi klasifkasi dengan K-NN menunjukkan bahwa nilai akurasi atau ketepatan penggunaan 

metode K-NN pada kelayakan peminjaman nasabah di lembaga keuangan berbasis syariah, khususnya PT. 

BPRS Amanah Insan Cita ditunjukkan pada tabel 7. 

 

Tabel 7. Hasil Akurasi Confusion Matrix 

Positif/ Layak Negatif/ Tidak Layak 

TP = 50 TP = 17 

FP = 4 FP = 4 

FN = 4 FN = 4 

TN = 17 TN = 50 

 

Sehingga didapatkan dari hasil confusion matriks yang didapat nilai accuracy sebesar 0,9 (90%), 

precision untuk kelas layak sebesar 0,92 (92%) recall untuk kelas layak 0,92 (92%) dan f1 score untuk kelas 

layak 1,05 (105%) Sedangkan untuk kelas tidak layak nilai precision sebesar 0,80 (80%) nilai recall sebesar 

0,80 (80%), dan nilai f1 score sebesar 0,80 (80%). 

   

4. KESIMPULAN 

Penerapan metode K-NN untuk klasifikasi kelayakan pinjaman layak direkomendasikan kepada BPRS 

Amanah Insan Cita sebagai model analisis kelayakan pinjaman nasabah yang potensial dilakukan dengan 

pengklasfikasian sementara setiap nasabah dengan memperhatikan jenis pekerjaan, apakah pekerjaan tetap, 

kemudian menentukan jumlah total pendapatan dan aset serta dikurangi dengan hutang. Faktor-faktor yang 

mempengaruhi kelayakan peminjaman nasabah di lembaga keuangan berbasis syariah, khususnya PT. BPRS 

Amanah Insan Cita dilakukan dengan membaginya menjadi 8 atribut, yaitu jenis kelamin, profesi, pendapatan 

bulanan 1, pendapatan bulanan 2, total hutang, jumlah tanggungan, status pernikahan, dan nilai aset yang 

dimiliki yang selanjuntnya di pilih faktor yang dinilai paling potensial yaitu pendapatan, jumlah hutang, jumlah 

tanggungan dan aset yang kemudian dijadikan sebagai data training dan data testing. Tingkat akurasi dan 

kehandalan model klasifikasi K-NN dalam memprediksi resiko peminjaman nasabah pada PT. BPRS Amanah 

Insan Cita yang telah dilakukan menggunakan tools RapidMiner nilai akurasi dari sistem pada klasifikasi 

ketepatan penggunaan metode K-NN pada kelayakan peminjaman nasabah di lembaga keuangan berbasis 

syariah, khususnya PT. BPRS Amanah Insan Cita sebesar accuracy sebesar 0,9 (90%), precision untuk kelas 

layak sebesar 0,92 (92%) recall untuk kelas layak 0,92 (92%) dan f1 score untuk kelas layak 1,05 (105%) 

Sedangkan untuk kelas tidak layak nilai precision sebesar 0,80 (80%) nilai recall sebesar 0,80 (80%), dan nilai 

f1 score sebesar 0,80 (80%). 
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