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Abstract — BUMDes Gedong Gincu is a rural business that provides savings and loan services to
village communities. BUMDes Gedong Gincu in determining customers is still very simple, namely
by looking at where the customer comes from and how close they are to previous customers who
have applied for credit, so it is not a guarantee whether or not the new customer is eligible to get a
loan at BUMDes Gedong Gincu. Another problem that occurs is the lack of thoroughness by
BUMDes administrators in assessing customers. The aim of this research is to apply the Naive
Bayes method in determining the credit worthiness of customer applications. The method used in
this research is Naive Bayes with testing using a confusion matrix. Research stages include data
selection, data cleaning, data transformation, application of the Naive Bayes method, testing. The
result of this research is an application that can facilitate BUMDes Gedong Gincu in evaluating
the feasibility of providing credit. The test results using 186 data using the confusion matrix method,
an accuracy of 67% was obtained. However, based on SUS testing by users, they got a result of
82.25. This indicates that this application is good and suitable for use by BUMDes Gedong Gincu.
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Abstrak — BUMDes Gedong Gincu merupakan salah satu usaha pedesaan yang memberikan
layanan simpan pinjam kepada masyarakat desa. BUMDes Gedong Gincu dalam menentukan
nasabah masih sangat sederhana, yaitu dengan cara melihat nasabah itu berasal dari mana dan
dekat dengan nasabah sebelumnya yang telah mengajukan kredit, sehingga tidak menjadi jaminan
apakah nasabah baru tersebut dapat golongan layak atau tidaknya untuk mendapatkan pinjaman
di BUMDes Gedong Gincu. Permasalahan lain yang terjadi adalah kurang telitinya pengurus
BUMDes dalam penilaian terhadap nasabah. Tujaun dari penelitian ini adalah menerapakan
metode Naive Bayes dalam menentukan kelayakan kredit yang diajukan nasabah. Metode yang
digunakan dalam penelitian ini adalah Naive Bayes dengan pengujian menggunakan confution
matrix. Tahapan penelitian meliputi seleksi data, pembersihan data, transformasi data, penerapan
metode naive bayes, pengujian. Hasil dari penenlitian ini adalah sebuah aplikasi yang dapat
memfasilitasi BUMDes Gedong Gincu dalam melakukan evaluasi kelayakan pemberian kredit.
Hasil pengujian menggunakan 186 data dengan metode confution matrix diperoleh akurasi 67%.
Meskipun demikian berdasarkan pengujian SUS oleh pengguna mendapatkan hasil 82,25. Hal ini
mengindikasikan bahwa aplikasi ini baik dan layak digunakan oleh BUMDes Gedong Gincu

Kata Kunci: Data mining, Klasfikasi, Naive bayes, BUMDes

I. PENDAHULUAN

Keyakinan nasabah pada institusi keuangan merupakan sebuah keberhasilan dalam badan keuangan,

karena nasabah memegang peranan penting dalam mendukung kegiatan operasional lembaga keuangan dalam
memilih preferensi lembaga terhadap alternatif pembiayaan berupa tabungan. Institusi keuangan akan
menyalurkan kembali dalam bentuk pinjaman kepada masyarakat pedesaan untuk meningkatkan taraf dan
kualitas hidup [1]. Organisasi bisnis pedesaan merupakan elemen krusial namun dapat menjadi kelemahan dalam
mendukung penigkatan ekonomi di wilayah pedesaan. Pembangunan desa bisa dimulai dengan memperkuat
usaha kecil dan menengah mandiri dalam bentuk Badan Usaha Milik Desa [2].

Badan Usaha Milik Desa (BUMDes) Gedong Gincu merupakan salah satu badan usaha yang berlokasi di
Desa Sliyeg Lor yang memberikan layanan simpan pinjam kepada nasabahnya. Modal usaha berasal dari
berbagai sumber seperti dana pemerintah desa, hasil presentase dari pendapatan BUMDes dan bantuan
pemerintah kota dan provinsi. Tahapan pinjaman BUMDes dengan cara calon nasabah datang dan menghadap
pengurus BUMDes dengan menunjukan identitas diri dan mengisi form yang sudah disediakan, setelah itu calon
nasabah menunggu tanggal pencairan, tanggal pencairan ini biasanya dilakukan sebulan sekali dikantor. Proses
pemberian kredit merupakan hal sangat penting bagi BUMDes Gedong Gincu, karena pihak pengurus kesulitan
untuk mencari tahu siapa yang mecapai pinjaman memenuhi syarat untuk mendapatkan fasilitas kredit dan tidak
berisiko gagal membayar kredit. Keadaan BUMDes Gedong Gincu dalam menentukan nasabah masih bisa
dibilang sangat sederhana, yaitu dengan cara melihat nasabah itu berasal dari mana dan dekat dengan nasabah
sebelumnya yang telah mengajukan kredit, sehingga tidak menjadi jaminan apakah nasabah baru tersebut dapat
tergolong layak atau tidaknya untuk mendapatkan pinjaman di BUMDes Gedong Gincu. Permasalahan ini
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muncul karena dikarenakan kurang telitinya pengurus BUMDes dalam melakukan penelaian terhadap calon
nasabah. Agar dapat memprediksi kelayakan pemberian kredit di masa depan dengan baik, diperlukan bantuan
teknologi data mining. Teknologi data mining dapat membantu mengidentifikasi pola dan tren dalam data
historis, sehingga dapat memberikan pandangan yang lebih akurat tentang bagaimana keputusan pemberian
kredit dapat memengaruhi kinerja nasabah di masa mendatang. Dengan demikian, penggunaan data mining dapat
menjadi alat yang berguna dalam meningkatkan kebijakan pemberian kredit dan mengurangi risiko yang terkait
dengan keputusan tersebut. Hal ini pernah dilakukan dalam pengklasifikasin kelayakan kredit menggunakan
teknik data mining dengan akurasi 99,8% [1].

Data mining merupakan salah satu teknik untuk mencari pola-pola yang relevan sesuai dengan yang
menghasilkan informasi yang dapat digunakan untuk memperkuat proses pengambilan keputusan dan melakukan
analisis yang relevan sesuai dengan situasi yang terkait [3]. Naive bayes merupakakn salah satu teknik data
mining yang dapat dimanfaatkan dalam membuat model secara cepat, membuat prediksi, dan menyediakan cara
baru untuk mengeksplore dan memahmi data [4]. Pengklasfikasian naive bayes terdiri dari dua tahap yaitu tahap
training dan testing. Tahap pelatihan (training) adalah membuat model, sedangkan tahap pengujian (testing)
bertujuan untuk menguji dan mengetahui model yang sudah dibuat pada tahap pelatihan [5]. Pada metode naive
bayes ini digunakan teknik probalititas dalam pengitungannya.

Merujuk penelitian sebelumnya yang berkaitan dengan klasifikasi untuk menilai kelayakan pemberian
pinjaman dengan pendekatan naive bayes di Koperasi Simpan Pinjam Artha Segara, penelitian ini mengambil
sampel dari 1200 data nasabah yang melibatkan 15 variabel. Hasil penelitian tersebut menunjukkan tingkat
presisi sebesar 0,998 atau setara dengan 99,8%, dengan tingkat recall yang sama, yaitu 0,998 atau 99,8%, serta
tingkat akurasi prediksi mencapai 100%. Namun, ketika penerapan klasifikasi menggunakan 16 variabel untuk
menentukan kelayakan pemberian pinjaman kepada nasabah, hasilnya adalah 59,00% [1]. Penelitian terkait
klasifikasi pengelolaan kredit menggunakan metode naive bayes dengan bantuan tools rapidminer dengan
banyaknya atribut memberikan persentase keakuratan sebesar 59,00% bisa dianggap sebagai tingkat keakurasi
yang memadai jika dibandingkan dengan hasil analisis dan klasifikasi kelayakan pemberian kredit kepada
nasabah menggunakan 9 atribut, yang menghasilkan tingkat akurasi sebesar 56,00%. Sehingga proses evaluasi
berhasil dapat ditentukan bahwa penundaan pembiayaan dapat diperkirakan sejak awal waspada dan dapat
mengurangi peningkatan kredit macet [6]. Penelitian lainnya menjelaskan bahwa pengimplementasikan dalam
meminimalkan kerugian pada institusi keuangan [7] harus memantau proses pinjaman kredit dengan tepat dan
benar, supaya dana yang dipinjamkan berkualitas dan tidak menimbulkan masalah di masa depan.

Berdasarkan permasalahan yang ada dan penelitian sebelumnya maka dalam penelitian ini dilakukan
Penerapan data mining dalam memprediksi kelayakan pemberian kredit nasabah BUMDes khususnya di daerah
Gedong Gincu Sliyeg Lor dengan mengguanakan metode naive bayes. Dengan Variabel yang digunakan
sejumlah 10 variabel yang merupakan pengembangan dari penelitian sebelumnya yang hanya menggunakan 9
variabel [6].

Il. METODE

A. Algoritma Naive Bayes

Naive bayes adalah metode kategorisasi yang didasarkan pada prinsip probabilitas dan statistik yang
dirumuskan oleh ilmuwan Inggris bernama Thomas Bayes. Prinsipnya adalah meramalkan peluang atau
probabilitas terjadinya suatu peristiwa di masa depan berdasarkan pengalaman dari masa kemarin, sehingga
sering di sebut sebagai Teorema Bayes. Dalam implementasinya, algoritma naive bayes tidak
mempertimbangkan hubungan antara satu atribut dengan atribut lainnya, dengan kata lain, setiap atribut
dianggap bebas terhadap atribut lainnya, meskipun terdapat kemungkinan adanya keterkaitan di antara atribut-
atribut tersebut [8]. Algoritma naive bayes memiliki keunggulan dalam menangani data yang bersifat kuantitatif
dan diskrit, menangani nilai yang hilang, memiliki kecepatan dan efesiensi yang baik, kuat terhadap fitur yang
tidak relevan. Namun kekurangan naive bayes ketika probabilitas bersyaratnya nol, maka probabilitas yang
diprediksi akan menjadi nol, dan diasumsikan bahwa variabel-variabel yang digunakan adalah independen.
Persamaan umum naive bayes ditunjukkan pada persamaan 1 [9]:
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PHIX) = P(X[H).P(H)
P(X) (1)
Keterangan
X = Data yang belum memiliki label kelas
H = Hipotesis bahwa data tersebut termasuk dalam suatu kelas tertentu
P(H|X) = Probabilitas hipotesis H mempertimbangkan kondisi X (Probabilitas Pasteori)
P(H) = Probabilitas awal atau prior dari hipotesis H (Prior Priority)
P(X|H) = Probabilitas X diberikan hipotesis H
P(X) = Probabilitas X secara keseluruhan

B. Confution Matrix

Confusion Matrix digunakan untuk memberikan hasil dari proses pelatihan dan pengujian, serta
memberikan penilaian tentang sejauh mana klasifikasi berhasil atau tidak Confusion Matrix mengukur ke
seberapa baik hasil klasifikasi dalam mengidentifikasi objek dengan benar atau tidak. Tabel Confusion Matrik
ditunjukkan pada Tabel 1 [9]:
Tabel |

CONFUSION MATRIX
Prediksi Aktual
Positif Negatif
Positif TP (True Positif) | FP (False Negatif)
Negatif | FN (False Negatif) | TN (True Negatif)

Berdasarkan Tabel | dapat dijabarkan bahwa :

1) True Positif (TP), merujuk pada jumlah data yang bernilai positif dan telah diklasifikasikan dengan benar

2) True Negatif (TN), mengacu pada data yang bernilai negatif dan telah diklasifikasikan dengan benar

3) False Negatif (FN), merujuk pada data yang bernilai negatif tetapi diklasifikasikan sebagai positif oleh
sistem

4) Falsee Positif (FP), mengacu pada data yang bernilai positif tetapi diklasifikasikan secara salah oleh
sistem

C. Tahapan Penelitian

Tujuannya adalah memastikan bahwa penelitian dapat menemukan solusi atau metode yang efektif untuk
masalah. Oleh karen itu, langkah-langkah penelitian telah dirancang sebagai panduan untuk mengarahkan
jalannya penelitian. Proses tahapan penelitian ditunjukkan poada Gambar 1.

1)  ldentifikasi Masalah

Permasalah terkait penelitian meliputi kesulitannya pengurus BUMDes dalam menentukan pemohon
kredit yang dari nasabah dan keterbatasan informasi yang diperolah dari nasabah itu sendiri. Berdasarkan
hasil identifikasi masalah yang ada, hal tersebut dapat mengakibatkan pemberian kredit nasabah yang kurang
tepat sasaran.

2)  Pengumpulan Data

Pengumpulan data memiliki dua kategori, ini mencakup data primer dan data sekunder. Data primer
didapatkan melalui wawancara dan survei, sementara data sekunder berasal dari jurnal-jurnal yang relevan
[10]. Setelah data terkumpul, dilakukan proses pengolahan data untuk diubah menjadi informasi yang jelas
dan mudah dimengerti sehingga data dapat digunakan pada tahapan analisis. Tahap pengolahan data meliputi
tahapan data mining dan pemrosesan data menemukan peluang atau probabilitas dengan pendekatan naive
bayes. Pengumpulan data yang dimaksud ialah data nasabah BUMDes Gedong Gincu dengan banyaknya data
186 data dan 12 atribut.

3) Penerapan Metode Mining Metode Klasifikasi Naive Bayes

Data mining atau sering disebut juga Knowledge Discovery in Database (KDD) adalah salah satu
teknik menganalisis data yang berasal dari database yang memiliki volume besar. Proses data mining
merupakan prosesn penambangan data atau pencarian pola pola tertentu yang hasilnya dapat dimanfaatkan
untuk mendukung dalam pengambilan keputusan [3]. Berdasarkan perannya data mining terdapat beberapa
teknik diantaranya asosiasi, clustering dan klasifikasi [11].
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Gambar 1. Flowchart Penelitian

4)  Perancangan Sistem

Tahapan perancangan bertujuan untuk menghasilkan rancangan yang sesuai dengan kebutuhan yang
ditentukan selama tahap analisis [12]. Perancangan dimulai dengan membuat alur sistem, tabel database
yang dibutuhkan, desain antarmuka, use case diagram, dan entitas relationship

5)  Implementasi Sistem

Setelah analisis perancangan sistem selesai, langkah selanjutnya adalah mengimplementasikan sistem
menggunakan bahasa pemrograman PHP, dengan editor teks Sublime, serta menggunakan Xampp sebagai
server lokal [13].

6) Pengujian Sistem
Pengujian menggunakan metode Confution matrix dan System Usability Scale (SUS). SUS adalah
teknik pengujian yang berfokus pada fungsi atau kinerja program komputer. Pemilihan motode pengujian
SUS dalam penelitian ini didasari oleh beberapa kelebihan yang dimilikinya antara lain yaitu proses pengujian
tidak memerlukan akses kode dan didasarkan pada sudut pandang pengguna system sehingga dapat diketahui
kondisi spesifikasi system. Selain itu, waktu yang dibutuhkan untuk mempersiapkan pengujian terbilang
singkat. SUS Testing menitikberatkan pada 10 pertanyaan yang meliputi [14] :
e Saya berpikir akan menggunakan system ini lagi
Saya merasa sistem ini rumit untuk digunakan
Saya merasa sistem ini mudah digunakan
Saya membutuhkan bantuan dari orang lain atau teknisi dalam menggunakan sistem ini.
Saya merasa fitur-fitur sistem ini berjalan dengan semestinya
Saya merasa ada banyak hal yang tidak konsisten (tidak serasi pada sistem ini)
Saya merasa orang lain akan memahami cara menggunakan sistem ini dengan cepat
Saya merasa sistem ini membingungkan
Saya merasa tidak ada hambatan dalam menggunakan sistem ini
Saya perlu membiasakan diri terlebih dahulu sebelum menggunakan sistem ini
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I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Identifikasi Masalah

Berdasarkan wawancara dengen pengurus BUMDes kesulitan dalam menentukan pemohon kredit yang
akan mengajukan kredit, keterbatasan informasi nasabah dapat mengakibatkan pemberian kredit nasabah

1)  Pengumpulan data Primer dan Sekunder

Berdasarkan data yang telah terkumpul, dalam penelitian ini digunakan data nasabah yang berjumlah
186 data dan data tersebut mencakup 12 atribut diantaranya nama, no angsuran usp, jenis kelamin, status,
umur, pekerjaan, penghasilan, jumlah pinjam, jangka waktu, tunggakan desa, kelayakan. Data yang
didapatkan dalam bentuk file excel yang kemudian diolah dalam aplikasi ini. 12 data atribut tersebut tidak
semua dimasukkan dalam tahap mining. Pada penelitian ini digunakan 10 data atribut 9 atribut digunakan
atribut umum dan 1 atribut digunakan untuk atribut target. Hal ini sesuai dengan penelitian sebelumnya bahwa
atribut yang digunakan penting dlama melakukan klasifikasi kelayakan nasabah [1][6].

2)  Penerapan Data mining menggunakan metode Naive Bayes

Penerapan metode Naive Bayes ini terlebih dahulu dilakukan preprocessing yang meliputi proses
Selection dan transformation data. Seleksi data dilakukan berdasarkan dengan wawancara pengurus
BUMDes Gedong Gincu untuk mendapatkan variable data yang akan digunakan dalam penelitian ini yang
berjumlah 10 variabel dari total 12 variabel. Hasil proses seleksi data ditunjukkan pada Table I.

TABEL |
SELEKSI DATA

Variabel Keterangan Indikator
A01 Nama Tidak digunakan
A02 No angsuran USP | Tidak digunakan
A03 Jenis Kelamin digunakan

A04 Status digunakan

A05 Umur digunakan

A06 Pekerjaan digunakan

AQ7 Penghasilan digunakan

A08 Jumlah Pinjaman digunakan

A09 Jangka waktu digunakan

A10 Angsuran Perbulan | digunakan

All Tunggakan Desa digunakan

Al12 Kelayakan digunakan

Setelah dilakukan seleksi data maka ada tranformasi data untuk beberapa variabel. Hasil transaformasi
ditunjukkan pada Tabel II.

TABEL Il
TRANSFORMASI DATA
Atribut Keterangan Tranformasi
Umur 0-30 Ul
Umur 30,1-45 U2
Umur 45,1 - 65 U3
Penghasilan 50.000 — 2.000.000 PH1
Penghasilan 2.000.001 —4.000.000 | PH2
Penghasilan 4.00.001 — 6.000.000 PH3
Penghasilan >6.000.0000 PH4

Jumlah Pinjaman 100.000-1.000.000 Kecil
Jumlah Pinjaman 1.000.001-2.000.000 Sedang
Jumlah Pinjaman 2.000.001-3.000.000 Tinggi

Angsuran Perbulan | 100.000-250.000 Al
Angsuran Perbulan | 250.001-350.000 A2
Angsuran Perbulan | 350.001-450.000 A3
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Terdapat 186 data dimana dari data tersebut diantaranya akan digunakan untuk data training dan data

testing. Data testing yang digunakan adalah pada data yang ke 186. Berikut langkah dalam perhitungan naive

bayes:

a)

b)

c)

Menghitung jumlah kelas dari atribut berdasarkan klasifikasi yang telah terbentuk (probabilitas
sebelumnya atau prior probability). kelas layak dan tidak layak .
e P(Layak/Total) = 136/186 = 0,73

P(Tidak Layak/Total) = 50/186 = 0,27

Menghitung jumlah kemunculan yang sama pada setiap atribut dari kelas layak dan tidak layak

e P(Jenis Kelamin=Perempuan | Y=Layak ) = 80/136 = 0,58
P(Jenis Kelamin=Perempuan | Y=Tidak Layak) = 25/50 = 0,50
Dari hasil perhitungan, diperoleh probabilitas untuk jenis kelamin perempuan layak 0,58,
perempuan tidak layak 0,50

e P(Status=Menikah | Y=Layak) = 97/136 = 0,71
P(Status=Menikah | Y=Tidak Layak) = 33/50 = 0,66
Dari hasil diatas, diperoleh hasil perhitungan probabilitas untuk status Belum Menikah layak
0,71 Belum Menikah tidak layak 0,66

e P(Umur=U1| Y= Layak) = 44/136 = 0,32
P(Umur=U1 | Y=Tidak Layak) = 19/50 = 0,38
Dari hasil diatas, diperoleh hasil perhitungan probabilitas untuk U2 layak 0,32 U2 tidak layak
0,38

e P(Pekerjaan=Wirawasta | Y=Layak) = 62/136= 0,46
P(Pekerjaan=Wirawasta | Y=Tidak Layak)= 21/50 = 0,42
Dari hasil diatas, diperoleh hasil perhitungan probabilitas untuk pekerjaan wiraswasta layak 0,46
dan wiraswasta tidak layak 0,42

e P(Penghasilan=PH1 | Y=Layak) = 45/136 = 0,33
P(Penghasilan=PH1 | Y=Tidak Layak) = 23/50 = 0,46
Dari hasil diatas, diperoleh hasil perhitungan probabilitas untuk penghasilan atau PH1 layak 0,33
dan PH1 layak 0,46

e  P(Jumlah Pinjam=Kecil | Y=Layak) = 49/136 = 0,36
P(Jumlah Pinjam=Kecil | Y=Tidal Layak) = 25/50 = 0,50
Dari hasil diatas, diperoleh hasil perhitungan probabilitas untuk jumlah pinjam kecil layak 0,36,
jumlah pinjam rendah tidak layak 0,50

e P(Jangka Waktu=Pendek |Y=Layak) = 75/136 = 0,55
P(Jangka Waktu=Pendek |Y=Tidak Layak) = 27/50 = 0,54
Dari hasil diatas, diperoleh hasil perhitungan probabilitas untuk jangka waktu layak 0,55 dan
tidak layak 0,54

e P(Angsuran Perbulan=Al |Y=Layak) = 118/136= 0,87
P(Angsuran Perbulan=A1 |Y=Tidak Layak) = 43/50 = 0,86
Dari hasil diatas, diperoleh hasil perhitungan probabilitas untuk angsuran perbulan Al layak 0,87
sedangkan untuk kelas tidak layak 0,86

e P(Tunggakan Desa=Tidak Ada |Y = Layak) = 86/136 = 0,63
P(Tunggakan Desa=Tidak Ada | Y = Tidak Layak) = 38/50 = 0,76
Dari hasil diatas, diperoleh hasil perhitungan probabilitas untuk tunggakan desa tidak ada layak
0,63 tunggakan desa tidak ada tidak layak 0,76

Melakukan perkalian dari semua hasil atribut yang termasuk dalam kelas layak dan tidak layak

e Perempuan | Layak * Menikah | Layak * U1 | Layak * Wiraswasta | Layak * PH1 | Layak * Kecil
| Layak * Pendek | Layak * P (Al |Layak) * P(Tidak Ada | Layak) = 80/136 * 97/136 * 44/136 *
62/136 *45/136 * 49/136 * 75/136 * 118/136 * 86/136
=0,58*0,71*0,32* 0,46 * 0,33 * 0,36 * 0,55 * 0,87* 0,63
=0,0021708

e P(Perempuan | Tidak Layak ) * P(Menikah | Tidak Layak) * P(U1 | Tidak Layak) * P(Wiraswasta
| Tidak Layak) * P(PH1 | Tidak Layak) * P(Kecil | Tidak Layak) * P(Pendek |Y= Tidak Layak)
* P (Al | Tidak Layak) * P(Tidak Ada | Tidak Layak)
= 25/50 * 33/50 * 19/50 * 21/50 * 23/50 * 25/50 * 27/50 * 43/50 * 38/50
=0,50*0,66 * 0,38 * 0,42 * 0,46 * 0,50* 0,54 * 0,86 * 0,76
=0,0042754
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3)

d) Bandingkan hasil dari kelas layak dan tidak layak

Dari analisis ini, dapat disimpulkan bahwa kelas "Tidak Layak" memiliki nilai probabilitas
tertinggi. Oleh karena itu, kesimpulannya adalah nasabah dapat diklasifikasikan sebagai tidak layak untuk
mendapatkan kredit

Perancangan Sistem

a.) Rancangan Use Case Diagram

Diagram Use Case pengguna dalam penelitian ini ditampilkan pada Gambar 2. Dalam Gambar 2
ini menunjukkan admin memiliki kemampuan untuk mengelola data atribut, mengendalikan data nilai,
mengurus data pelatihan, mengelola data pengujian, melakukan prediksi, dan juga mengelola riwayat
prediksi.

Kelola data
atribut

Kelola data

Kelola data
training

Admin

Kelola data
testing

Melakulan
Prediksi

prediksi

Gambar 2. Rancangan Use Case Sistem
b.) Rancangan ER-Diagram

ER-Diagram pada penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 3. Dalam ER-Diagram ini beberapa
relasi yang terjadi antar entitas yang terlibat dalam sistem. Relasi pada entitas admin dengan entitas data
atribut one to many yang berarti satu admin dapat mengelola banyak data, dan hubungan entitas admin
dan entitas training dan testing juga merupakan tipe one to many yang berarti bahwa seorang admin dapat
mengelola banyak data pada entitas tersebut, entitas admin berelasi dengan entitas nilai one to many
dimana admin dapat mengelola banyak nilai, nilai ini merupakan bobot dari suatu atribut, entitas admin
berelasi dengan entitas testing dimana one to many satu mengelola banyak data uji.

Nilal

PK | 1d_nilal

nama_nilai

PK | i
Admin

1 M
usemame *@m Ny S

password

P

=

niai

keterangan

Riwayat

PK | id_testing

U ]

Training Testing

nama

P

=

id_training P

=

id_testing

nomor nomor

nama nama

Gambar 3. Rancangan Entitas Relationship Diagram

c.) Rancangan Diagram Activity

Rancangan diagram activity ini meliputi diagram activity login, data atribut, data nilai, data
training, data testing dan data prediksi. Gambar diagram activity prediksi ditunjukkan pada Gambar 4.
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AD Prediksi
Admin Sistem

Gambar 4. Rancangan Diagram Activity Prediksi

d.) Rancangan antar muka

Rancangan antar muka ini meliputi antar muka login, data atribut, data nilai, data training, data
testing dan data prediksi. Gambar rancangan antar muka prediksi ditunjukkan pada Gambar 5.

C] c> X {} hitpa// Perhitungon NBC/ i ) C)

Ramn [:)

Dashboard

Dato Atribut

| ]

Nili

o dngauron U8
Training [ Hsmban o angsuron |

Jana Kalgren

| ]

‘Copyright ® 2023 Company. All rights reserved. &

Gambar 5. Rancangan antar muka prediksi
4)  Implemtasi Sistem
Implementasi system yang telah dibangun meliputi :

1) Halaman Login
Halaman ini digunakan sebagai akses masuk admin yaitu dengan menginputkan nama user dan
passwordnya. Halaman login ditunjukkan pada Gambar 6.

Zor g © W73 Compers. 4 7ghs e

Gambar 6. Halaman login

2) Halaman input data Atribut
Halaman input data atribut digunakan untuk menambah, mengdit, dan menghapus data atribut yang
digunakan dalam penelitian ini. Gambar halaman input dat atribut ditunjukkan pada Gambar 7.
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cCOoDCOCOEO0

Gambar 7. Halaman login

3) Halaman Proses Training

Pada halaman ini, pengguna dapat melihat seluruh data yang tersedia. Terdapat juga import dan
tambah. import digunakan untuk mengimport data nasabah dari file Excel dengan format CSV. Selain itu,
terdapat juga fungsi edit dan hapus. Fungsi hapus digunakan untuk menghapus data training, sedangkan
fungsi edit berguna untuk mengubah atau memperbarui data. Gambar halaman proses training
ditunjukkan pada Gambar 8.

X 00 62 6 02 02 02 &

e rn o FPoe-aBaD T e e

Gambar 8. Halaman Training
4) Halaman Proses Testing
Pada halaman ini, pengguna dapat melihat seluruh data yang tersedia. Terdapat juga import dan
tambah. import digunakan untuk mengimport data nasabah dari file Excel dengan format CSV. Selain itu,
terdapat juga fungsi hapus. Fungsi hapus digunakan untuk menghapus data testing. Gambar halaman
proses testing ditunjukkan pada Gambar 9.

slooepEOBED

4
It
§
E
[]

I = o we D fPoefd_apa 5
Gambar 9. Halaman Testing
5) Halaman proses prediksi
Halaman ini digunakan untuk melakukan prediksi dengan menginputkan data baru. Gambar
halaman proses testing ditunjukkan pada Gambar 10.
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5) Pengujian Sistem

Tenggakan Dum

! = D SFLea
Gambar 10. Halaman Prediksi

1) Pengujian menggunakan Confusion matrix

Hasil pengujian confusion matrix menghasilkan nilai akurasi 67%. Dimana dalam pengujian ini
dilakukan pembagian data set menjadi 2 yaitu data training dan data testing. Jumlah data training
sebanyak 80% dari data set dan data testing sejumlah 20% dari data set. 80% data training digunakan
untuk mencari model yang akan digunakan dalam prediksi, kemudian 20% data testing dilakukan uji coba
dan dihitung hasil prediksinya menggunakan confutsion matrix sehingga diperoleh akurasi sebesar 67%.

2) Pengujian menggunakan SUS

Setelah melakukan pengujian System Usability Scale dengan melibatkan 20 responden, ditemukan
bahwa skor rata-rata mencapai 82,25%. Hasil ini mengindikasikan bahwa aplikasi yang telah dibuat dinilai

telah mencapai tingkat penerimaan yang baik dan layak digunakan.

Tabel 111
Rekapitulasi jawaban responden

Responden Nilai skor responden setiap pertanyaan Skor | Nilai
Ql | Q2| Q3| Q4| Q5|Q6|Q7|Q8|Q9 | QL0 | SUS | (Skore
SUS*
2.5)
1 4 3 4 3 3 3 1 4 4 3 32 80
2 3 3 3 2 4 2 1 4 4 2 28 70
3 4 3 4 3 3 3 1 4 4 4 33 82,5
4 4 3 4 4 4 4 1 4 4 4 36 90
5 3 3 4 3 4 4 3 4 3 4 35 87,5
6 3 2 4 4 4 4 3 4 4 2 34 85
7 4 3 4 0 4 4 2 4 4 3 32 80
8 4 3 4 4 4 4 1 4 4 4 36 90
9 3 2 4 4 4 4 3 4 4 2 34 85
10 3 3 4 3 4 4 3 4 3 4 35 87,5
11 4 3 4 3 3 3 1 4 4 4 33 82,5
12 4 3 4 4 4 4 1 4 4 4 36 90
13 3 3 4 3 4 4 3 4 3 4 35 87,5
14 3 2 4 4 4 4 3 4 4 2 34 85
15 4 3 4 0 4 4 2 4 4 3 32 80
16 4 3 4 4 4 4 1 4 4 4 36 90
17 3 2 4 4 4 4 3 4 4 2 34 85
18 3 3 4 3 4 4 3 4 3 4 35 87,5
19 4 3 4 3 3 3 1 4 4 4 33 82,5
20 4 3 4 4 4 4 1 4 4 4 36 90
Jumlah 1645
Skor rata-rata 82,25
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Il. SIMPULAN

Penelitian ini telah menghasilkan sebuah aplikasi yang dapat melakukan prediksi kelayakan kredit untuk

nasabah BUMDes Gedong Gincu menggunakan metode Naive Bayes. Dari hasil pengujian menggunakan 186
data dengan metode confution matrix diperoleh akurasi 67%. Meskipun demikian berdasarkan pengujian SUS
oleh pengguna mendapatkan hasil 82,25. Hal ini mengindikasikan bahwa aplikasi ini baik dan layak digunakan
oleh BUMDes Gedong Gincu karena memiliki nilai SUS diatas 80.
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