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Informasi Artikel ABSTRAK

Riwayat Artikel: Meningkatnya jumlah pemohon kartu kredit di sektor perbankan
Disubmit Mei 31, 2024 meme.r!ukar} gistem yang efisien qntuk me?nangani proses seleksi.
o . Penelitian ini mengusulkan solusi berbasis data mining dengan
Diterima Juni 15, 2024 . .. .
Diterbitkan Juli 23. 2024 menergpkap glgorltma Decision Tree C45 .Data yang digunakan
’ diambil dari situs open data Kaggle, terdiri dari 1.548 entri dengan 11
atribut. Proporsi pembagian data training dan testing bervariasi antara
Kata Kunci: 70%, 75%, 80%, 85%, dan 90%. Hasil menunjukkan akurasi tertinggi
sebesar 88,82% dicapai dengan 70% data training. Rata-rata akurasi
keseluruhan adalah 87,63%, yang tergolong tinggi. Temuan ini
menunjukkan bahwa model tersebut dapat mempercepat proses seleksi
dalam pemberian kartu kredit. Implementasi algoritma Decision Tree
C4.5 terbukti memberikan solusi yang efisien dan akurat,
memungkinkan bank untuk menentukan kelayakan pemohon dengan
lebih cepat dan tepat. Penelitian ini mengkonfirmasi efektivitas
penerapan data mining dalam menangani lonjakan permohonan kartu
kredit, serta menyediakan dasar pengambilan keputusan yang
terstruktur dan berbasis data. Model ini sangat direkomendasikan
untuk meningkatkan efisiensi proses seleksi dan penentuan kelayakan
pemohon kartu kredit di sektor perbankan.
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1. PENDAHULUAN

Penggunaan kartu kredit sebagai salah satu alternatif pembayaran yang mudah dan dapat
digunakan secara internasional telah menjadi popular [1]. Namun, banyak pemegang kartu kredit
yang memiliki riwayat penggunaan yang tidak sehat, yang dapat mengakibatkan masalah finansial
bagi diri mereka sendiri dan pemberi pinjaman [2]. Oleh karena itu, diperlukan sebuah tool atau
perangkat yang dapat membantu dalam menentukan apakah seseorang layak memegang tanggung
jawab untuk mendapatkan kelayakan memegang kartu kredit.

Dalam era digital saat ini, teknologi telah mempengaruhi hampir semua aspek kehidupan,
termasuk dalam bidang keuangan [3]. Salah satu fenomena yang tidak terkecuali adalah penggunaan
kartu kredit. Kartu kredit telah menjadi alat pembayaran yang populer dan praktis, memudahkan
transaksi sehari-hari [4]. Namun, penggunaan kartu kredit juga membawa tantangan tersendiri,
terutama dalam menentukan siapa yang layak menerima kartu kredit. Oleh karena itu, penting bagi
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bank dan lembaga keuangan lainnya untuk memiliki sistem yang efektif dalam menentukan
kelayakan penerima kartu kredit.

Salah satu metode yang dapat digunakan untuk menentukan kelayakan penerima kartu kredit
adalah menggunakan Decision Tree (Pohon Keputusan). Decision Tree adalah algoritma machine
learning yang digunakan untuk membuat model prediktif berbasis keputusan [5]. Algoritma ini
bekerja dengan cara membagi dataset menjadi beberapa sub-dataset berdasarkan nilai atribut tertentu,
sehingga dapat menghasilkan model yang dapat memprediksi kelayakan penerima kartu kredit
dengan akurat. Algoritma ini dapat digunakan untuk mengembangkan model yang dapat
mengevaluasi data pelanggan dan memprediksi apakah seseorang berpotensi memiliki riwayat
penggunaan kartu kredit yang sehat atau tidak. Dengan demikian, tool ini dapat membantu pemberi
pinjaman atau lembaga keuangan dalam membuat keputusan yang lebih tepat dalam memberikan
atau menolak aplikasi kartu kredit.

Keuntungan utama dari menggunakan Decision Tree adalah kemudahan dalam interpretasi
hasilnya [6]. Model yang dihasilkan oleh Decision Tree dapat dijelaskan secara visual, yang
memudahkan pemahaman tentang faktor-faktor apa saja yang mempengaruhi kelayakan penerima
kartu kredit. Selain itu, Decision Tree juga memiliki keunggulan dalam menangani data yang tidak
terstruktur atau data yang memiliki banyak variable [7].

Namun, meskipun Decision Tree memiliki banyak kelebihan, ada juga beberapa tantangan yang
perlu dihadapi. Salah satunya adalah overfitting, yaitu kondisi dimana model terlalu kompleks dan
cenderung memprediksi data latih dengan baik tetapi kurang efektif dalam memprediksi data baru.
Untuk mengatasi masalah ini, beberapa teknik seperti pruning (pemangkasan) pohon dan tuning
parameter dapat digunakan.

Studi ini bertujuan untuk menganalisis penggunaan Decision Tree dalam menentukan
kelayakan penerima kartu kredit. Melalui penelitian ini, diharapkan dapat ditemukan model yang
efektif dan efisien dalam menentukan kelayakan penerima kartu kredit, yang pada akhirnya dapat
membantu bank dan lembaga keuangan lainnya dalam mengambil keputusan yang tepat.

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan baru tentang bagaimana
Decision Tree dapat digunakan dalam konteks keuangan, khususnya dalam menentukan kelayakan
penerima kartu kredit. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat berkontribusi pada
pengembangan sistem keuangan yang lebih baik dan efisien.

2. KAJIAN PUSTAKA
2.1 Kartu Kredit

Kartu kredit telah menjadi bagian integral dari kehidupan sehari-hari, memudahkan transaksi
pembayaran dan memungkinkan pembelanjaan dengan kredit [8]. Namun, memberikan kartu kredit
kepada individu yang tidak layak atau memiliki potensi risiko tinggi dapat berdampak negatif bagi
bank dan sistem keuangan secara keseluruhan [9]. Oleh karena itu, penting bagi bank untuk
menerapkan metode yang efektif dalam menentukan kelayakan penerima kartu kredit. Salah satu
metode yang dapat digunakan adalah Decision Tree (Pohon Keputusan), sebuah teknik machine
learning yang populer dalam bidang kecerdasan buatan dan analisis data [10].

2.2 Data Mining

Data mining adalah proses ekstraksi, penyimpanan, dan analisis data yang besar untuk
menghasilkan informasi berharga [11]. Dalam konteks penilaian kelayakan penerima kartu kredit,
data mining dapat digunakan untuk mengidentifikasi pola dan hubungan antara berbagai faktor yang
mempengaruhi keputusan tersebut. Faktor-faktor ini bisa mencakup usia, pendapatan, riwayat kredit,
dan sejarah keuangan lainnya. Dengan menggunakan teknik data mining, bank dapat mengolah dan
menganalisis data historis dan demografis dari calon penerima kartu kredit untuk membuat prediksi
yang lebih akurat tentang kemungkinan risiko kredit yang akan dihadapi.

2.3 Algoritma Decision Tree

Algoritma Decission Tree adalah salah satu algoritma machine learning yang paling sering
digunakan dalam data mining [12]. Algoritma ini menggunakan representasi grafis untuk
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menggambarkan hubungan antara variabel input dan output. Dalam konteks penilaian kelayakan
penerima kartu kredit, algoritma Decision Tree dapat digunakan untuk mengidentifikasi faktor-faktor
penting yang mempengaruhi keputusan tersebut. Keuntungan utama dari penggunaan algoritma
Decision Tree dalam penilaian kelayakan penerima kartu kredit adalah kemampuannya untuk
menangani dataset yang kompleks dan besar, serta kemudahan dalam interpretasi hasilnya.

Secara keseluruhan, algoritma Decision Tree menawarkan solusi yang cepat dan akurat
dalam proses penentuan penerima kartu kredit dalam industri perbankan. Dengan kemampuannya
untuk mengidentifikasi pola dan hubungan antara berbagai faktor yang mempengaruhi risiko kredit,
algoritma ini dapat membantu bank dalam mengambil keputusan yang lebih baik dan mengurangi
risiko kredit yang mungkin timbul. Namun, penting bagi bank untuk memahami keterbatasan dan
tantangan ini agar dapat mengoptimalkan penggunaan algoritma Decision Tree dalam operasional
mereka.

2.4 RapidMiner

Dalam melakukan proses pengolahan data, disini penulis menggunakan sebuah tools yaitu
rapidminer version 9.10. Rapidminer adalah alat penambangan data yang kuat untuk membuat model
prediktif dengan cepat [13]. Alat all-in-one menampilkan ratusan persiapan data dan algoritma
pembelajaran mesin untuk mendukung semua proyek data mining. Program ini memungkinkan
pengguna untuk memasukkan data mentah, termasuk database, dan teks, yang kemudian dianalisis
secara otomatis dan cerdas dalam skala besar. Rapidminer digunakan untuk penelitian, pendidikan,
pelatihan, pembuatan prototipe cepat, pengembangan aplikasi, dan aplikasi industri [14].

3. METODE PENELITIAN
3.1 Studi Literatur

Pada tahap ini telah dilakukan pencarian referensi dari studi literatur terkait data mining
dalam hal ini algoritma decision tree, rapidminer dan kartu kredit. Pencarian informasi juga
dilakukan terkait dengan data yang dibutuhkan untuk melakukan penelitian ini melalui website open
data. Website ini memberikan informasi dari data-data yang secara bebas dapat kita gunakan untuk
melakukan penelitian.

3.2 Pengolahan data

Pada penelitian ini sumber data yang akan digunakan merupakan data sekunder dari yang
diambil dari situs web Kaggle https://www.kaggle.com/datasets/vishwas199728/credit-card. Situs
ini menyediakan data-data open source terkait bidang data science [16], [17]. Data yang didapatkan
adalah 1568 record data yang terdiri dari 18 attribut.
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Gambar 1. Koleksi data dari www.kaggle.com
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Dari atribut yang relevan digunakan untuk penelitian hanya 11 attribut meliputi jenis
kelamin, kepemilikan mobil, kepemilikan rumah, jumlah anak, besar gaji, tipe pedapatan,
Pendidikan, status pernikahan, tipe rumabh, tipe pekerjaan, jumlah keluarga. Terdapat record yang
tidak ada datanya pada attribute tertentu sehingga dihapus record tersebut. Hal ini mengakibatkan
jumlah data yang digunakan berkurang menjadi 1548 record.

3.3 Perancangan Rapidminer

Dalam melakukan proses pengolahan data, disini penulis menggunakan sebuah tools yaitu
rapidminer version 9.10. Rapidminer adalah alat penambangan data yang kuat untuk membuat model
prediktif dengan cepat. Alat all-in-one menampilkan ratusan persiapan data dan algoritma
pembelajaran mesin untuk mendukung semua proyek data mining. Program ini memungkinkan
pengguna untuk memasukkan data mentah, termasuk database, dan teks, yang kemudian dianalisis
secara otomatis dan cerdas dalam skala besar. Rapidminer digunakan untuk penelitian, pendidikan,
pelatihan, pembuatan prototipe cepat, pengembangan aplikasi, dan aplikasi industri.

3.4 Analisa

Pada tahap ini telah dilakukan Analisa terhadap hasil dari data yang dimasukkan kedalam
model perancangan. Untuk mendapatkan hasil yang benar, pengaturan dalam diagram pada
rapidminer dilakukan dengan tepat sehingga tidak menghasilkan kesalahan. Pengaturan tersebut data
inputan yang harus sudah ditentukan labelnya, pembadian data training dan data testing serta koneksi
antara komponen dalam diagram. Pembagian data training mulai dari 70%,75%,80%,85% dan 90%.
Hasil yang didapatkan meliputi recall, precission dan Akurasi. Dari perubahan prosentase tersebut
akan dilihat yang memiliki akurasi tertinggi.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Pengolahan data

Pada pengolahan data ini data yang didapatkan akan dilakukan prepocessing data dan
merubah tipe data pada aplikasi rapidminer.
4.1.1 Preprocessing Data

Dari data yang didownload pada web seperti yang sudah ditulis pada metode penelitian diatas
masih terdapat 18 attribut. Berdasarkan atribut yang penting dan relevan akhirnya hanya 11 attribut
yang digunakan pada penelitian ini. Gambar 2 menunjukkan beberapa record hasil pengolahan yang
menunjukkan atribut yang akan digunakan dalam proses. Pembersihan data juga dilakukan secara
manual untuk mengantisipasi adanya missing, noise dan dublicate data.

Jenis  Kepemilikan Kepemilikan Jumlah Jumlah
Kelamin Mobil Rumah anak Besar Gaji Tipe Pendatapan Pendidikan Status Penikahan Tipe Rumah Tipe Pekerjaan Keluarga  Hasil
F N Y 1 rendah sekali Commercial associate Higher education Married House / apartment Waiters/barmen staff’ 3 yes
F N N 0 rendah sekali  Working Secondary / secondary special  Married House / apartment  Waiters/barmen staff 2 yes
F N N 0 rendah sekali  Working Secondary / secondary special  Civil marriage House / apartment  Waiters/barmen staff 2 yes
F Y Y 0 rendah sekali Commercial associate Higher education Separated House / apartment Waiters/barmen staff’ 1 yes
F N Y 0 rendah sekali  Commercial associate Secondary / secondary special  Married House / apartment  Waiters/barmen staff 2 yes
F N Y 1 sedang Commercial associate Secondary / secondary special ~ Single / not married House / apartment  Security staff 2 yes
M N N 0 rendah sekali  Working Secondary / secondary special  Widow Municipal apartment  Security staff 1 yes
M N Y 0 rendah sekali  Commercial associate Higher education Married House / apartment Security staff 2 yes
M N Y 0 rendah sekali Commercial associate Higher education Married House / apartment Security staff 2 yes
M N Y 0 rendah sekali  Commercial associate Higher education Married House / apartment Security staff 2 yes
F N Y 0 rendah sekali  Working Secondary / secondary special  Married House / apartment  Security staff 2 yes
M Y N 0 rendah sekali  Working Secondary / secondary special ~ Married Office apartment Security staff 2 yes
M Y N 0 rendah sekali  Working Secondary / secondary special  Married Office apartment Security staff 2 yes
F N Y 2 rendah sekali  Working Secondary / secondary special  Married House / apartment  Security staff 4 yes
F N N 0 rendah sekali Working Higher education Married House / apartment Security staff 2 yes
M N Y 0 rendah sekali  Working Secondary / secondary special  Single / not married House / apartment Security staff 1 yes
M Y Y 0 rendah sekali  Working Higher education Married House / apartment  Security staff 2 yes
M Y N 0 rendah sekali Working Secondary / secondary special  Separated House / apartment  Security staff 1 yes
M N Y 0 rendah sekali Working Secondary / secondary special  Civil marriage House / apartment Security staff 2 yes
M N Y 0 rendah sekali  Working Secondary / secondary special  Married House / apartment  Security staff 2 yes
M Y N 0 rendah sekali Working Secondary / secondary special Married House / apartment  Security staff 2 yes
M N Y 2 rendah sekali  Working Secondary / secondary special  Married House / apartment Security staff 4 yes
M N Y 2 rendah sekali  Working Secondary / secondary special  Married House / apartment  Security staff 4 yes
F N Y 0 rendah sekali  Commercial associate Secondary / secondary special  Single / not married  House / apartment  Security staff 1 yes
F N Y 0 rendah sekali Working Secondary / secondary special  Married House / apartment Security staff 2 yes
F N N 0 rendah sekali  Working Secondary / secondary special Married House / apartment  Security staff 2 yes
M Y Y 0 rendah sekali Working Higher education Married House / apartment Security staff 2 yes
M Y Y 1 tinggi Commercial associate Incomplete higher Civil marriage Office apartment Security staff 3 yes

Gambar 2. Hasil pengolahan data
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4.1.2 Format Tipe Data
Pada tahap ini dilakukan perubahan tipe data menyesuaikan dengan data pada record
menjadi format tertentu. Gambar 3 menunjukkan data yang sudah dirubah tipe datanya.
1. Jenis Kelamin = Binomial
2. Kepemilikan Mobil = Binominal
3. Kepemilikan Rumah: Binominal
4. Jumlah anak = Integer
5. Besar gaji = Polinomial
6. Tipe pedapatan = Polynominal
7. Pendidikan = Polynominal
8. Status pernikahan = Polynominal
9. Tipe rumah = Polynominal
10. Tipe pekerjaan = Polynominal
11. Jumlah keluarga. = Integer
Jenis Kela... & ~ Kep ilik = v Kep ilik LR g lah anak ## ~ Besar Gaji # ~ Tipe Penda...& v Pendidikan # ~ Status Peni.
binominal binominal binominal integer polynominal polynominal polynominal polynominal
1 F N Y 1 rendah sekali Commercial ass... Higher education Married A
2 F N N 0 rendah sekali Working Secondary/seco... Married
B F N N 0 rendah sekali Working Secondary/ seco... Civil marriage
4 F Y Y 0 rendah sekali Commercial ass.. Higher education Separated
5 F N Y 0 rendah sekali Commercial ass... Secondary/ seco... Married
6 F N Y 1 sedang Commercial ass... Secondary/seco... Single /not m
7 M N N o rendah sekali Working Secondary / seco... Widow
8 M N N7 0 rendah sekali Commercial ass...  Higher education Married
9 M N Y 0 rendah sekali Commercial ass... Higher education Married
10 M N Y 0 rendah sekali Commercial ass.. Higher education Married
11 F N Y 0 rendah sekali Working Secondary/ seco... Married
12 M Y N 0 rendah sekali Working Secondary/ seco... Married
13 M Y N o rendah sekali Working Secondary/seco... Married
14 F N Y 2 rendah sekali Working Secondary/seco... Married
15 F N N 0 rendah sekali Working Higher education Married
16 M N Y 0 rendah sekali Working Secondary/seco... Single/notm
17 M Y Y 0 rendah sekali Working Higher education Married
18 M Y N 0 rendah sekali Working Secondary/ seco... Separated v
<

Gambar 3. Formating Data

4.2 Perancangan

>

Pada tahap ini dilakukan pemodelan algoritma decision tree C4.5 dengan criterion gain ratio
pada data set kartu kredit yang terdiri dari 11 attribut. Gambar 4 menunjukkan pemodelannya
sedangkan gambar 5 adalah model pohon keputusannya.

Retrieve dataccupd2 Split Data

Decision Tree

exa Ys par
L]

par

.27

par

v

Apply Model

Performance

lab

Gambar 4. Perancangan Decission Tree

Data yang sudah melalui preprocessing kemudian diinputkan pada perancangan yang sesuai dengan
gambar 4. Setetelah itu data yang dimasukkan dibagi menjadi data training dan data testing. Data
training dan data training dibuat bervareasi untuk menghasilkan akurasi yang paling optimum.
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4.3 Hasil Analisa

Setelah melakukan running program dan evaluasi performance akan menghasilkan pohon
keputusan seperti gambar dibawah ini. Gambar 5 yang ditampilkan kurang jelas karena atribut dan
kriteria yang cukup banyak sehingga perlu ditampilkan rule yang terbentuk untuk memperjelas
pohon keputusan tersebut.

Gambar 5. Gambar Tree

Berikut adalah rule yang terbentuk dari perancangan dan pengimputan data yang telah dilakukan.
Hal ini menjelaskan secara detail dari tree yang terbentuk pada gambar 5 diatas.

Tipe Rumah = Co-op apartment

| Jenis Kelamin = F: yes {no=1, yes=2}

| Jenis Kelamin = M: no {no=2, yes=0}

Tipe Rumah = House / apartment

| Tipe Pendapatan = Commercial associate

| Pendapatan = cukup

Kepemiikan Mobil =N

| Kepemilikan Rumah = N: no {no=14, yes=1}

| Kepemilikan Rumah =Y

| | Pendidikan = Higher education

| | | Jumlah anak > 0.500: no {no=3, yes=0}

| | | Jumlah anak <0.500

| | | | Jumlah Keluarga > 1.500

| | | | | Jenis Kelamin=F: no {no=2, yes=1}

| | | | | Jenis Kelamin=M: yes {no=1, yes=4}

| | | | Jumlah Keluarga < 1.500: yes {no=0, yes=2}
| | Pendidikan = Incomplete higher: no {no=3, yes=0}
||

|
|
|
|
|
|
|
|
|
I
| Pendidikan = Secondary / secondary special: no {no=21, yes=5}
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Kepemiikan Mobil =Y

| Kepemilikan Rumah =N

| | Jumlah anak > 0.500

| | | Pendidikan = Higher education: no {no=3, yes=0}

| | | Pendidikan = Secondary / secondary special: yes {no=1, yes=2}

| | Jumlah anak < 0.500: no {no=6, yes=0}

| Kepemilikan Rumah = Y: no {no=23, yes=0}

Pendapatan = kecil sekali

Status Pernikahan = Civil marriage: no {no=2, yes=0}

Status Pernikahan = Married

| Jumlah anak > 0.500

| | Jumlah anak > 1.500: no {no=2, yes=0}

| | Jumlah anak < 1.500: yes {no=1, yes=2}

| Jumlah anak < 0.500: no {no=4, yes=0}

Status Pernikahan = Separated: yes {no=1, yes=3}

Status Pernikahan = Single / not married: no {no=4, yes=0}

Pendapatan = sedang

Jumlah Keluarga > 1.500

| Kepemiikan Mobil = N: no {no=25, yes=1}

Kepemiikan Mobil =Y

Jumlah anak > 0.500: no {no=9, yes=0}

Jumlah anak < 0.500

| Kepemilikan Rumah = N: no {no=6, yes=0}

Kepemilikan Rumah =Y

| Jenis Kelamin =F

| | Pendidikan = Higher education: yes {no=0, yes=2}

| | Pendidikan = Secondary / secondary special: no {no=2, yes=0}
| Jenis Kelamin =M

| | Pendidikan = Higher education: no {no=4, yes=0}

| | | Pendidikan = Secondary / secondary special: yes {no=1, yes=2}
Jumlah Keluarga < 1.500: no {no=15, yes=0}

Pendapatan = tinggi: no {no=20, yes=1}

Pendapatan = tinggi sekali

| Kepemiikan Mobil =N

| | Pendidikan = Higher education: yes {no=0, yes=3}

| | Pendidikan = Secondary / secondary special: no {no=2, yes=1}

| Kepemiikan Mobil = Y: no {no=11, yes=2}

Tipe Pendapatan = Pensioner: yes {no=0, yes=3}

Tipe Pendapatan = State servant: no {no=70, yes=1}

Tipe Pendapatan = Working

| Jumlah anak > 1.500: no {no=64, yes=1}

Jumlah anak < 1.500

Pendidikan = Higher education

| Pendapatan = cukup: no {no=41, yes=3}

| Pendapatan = kecil sekali: no {no=9, yes=0}

| Pendapatan = sedang: no {no=34, yes=4}

| Pendapatan = tinggi: no {no=16, yes=0}
\
\

Pendapatan = tinggi sekali
| Tipe Pekerjaan = Core staff: yes {no=0, yes=3}
| | Tipe Pekerjaan = Managers: no {no=3, yes=0}
Pendidikan = Incomplete higher: no {no=13, yes=0}
Pendidikan = Lower secondary: no {no=3, yes=3}
Pendidikan = Secondary / secondary special: no {no=302, yes=36}
ipe Rumah = Municipal apartment
| Pendapatan = cukup: no {no=15, yes=1}
| Pendapatan = kecil sekali: no {no=2, yes=1}
| Pendapatan = sedang
| | Kepemiikan Mobil = N: yes {no=0, yes=3}
| | Kepemiikan Mobil = Y: no {no=3, yes=0}
| Pendapatan = tinggi: yes {no=0, yes=3}
Tipe Rumah = Office apartment
| Jenis Kelamin = F: no {no=3, yes=0}
| Jenis Kelamin =M
| | Kepemilikan Rumah = N: yes {no=1, yes=2}
| | Kepemilikan Rumah =Y: no {no=2, yes=0}
Tipe Rumah = Rented apartment: no {no=10, yes=2}
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Tipe Rumah = With parents
| Jumlah anak > 1.500: no {no=4, yes=1}

| Jumlah anak < 1.500

| | Kepemiikan Mobil = N: no {no=36, yes=0}

| | Kepemiikan Mobil =Y

| | | Kepemilikan Rumah =N

| | | | Pendidikan = Higher education: no {no=4, yes=0}

| | | | Pendidikan = Incomplete higher: no {no=2, yes=0}

| | | | Pendidikan = Secondary / secondary special: yes {no=1, yes=2}
| | | Kepemilikan Rumah =Y: no {no=11, yes=0}

Dari pengujian data testing dan data training didapatkan tabel berikut:

Tabel 1. Akurasi dari perubahan Dta Testing dan Data Training

No Data Data Recall Recall Precission Precission AkKkurasi
Training  Testing (TP) (TN) (TP) (TN)

1 70 30 95,85 14,73 90,40 45,45 88,82

2 75 25 94,42 17,86 90,53 27,78 86,21

3 80 20 95,16 13,04 89,85 25,00 86,12

4 85 15 96,43 23,53 91,22 44,44 88,54

5 90 10 95,70 27,27 91,75 42,86 88,46

Dari tabel 1 diatas terlihat bahwa akurasi yang dihasilkan optimum pada data training 70%
dan data testing 30% yaitu menghasilkan akurasi 88,82. Jika dirata-rata hasil dari seluruh pengujian
didapatkan 438,15/5 = 87,63. Untuk memudahkan pembacaan dengan visual grafik akurasi
ditunjukkan pada gambar 6.

88,82
89 88,54  gg 46

88,5

87,5

87
86,5 88216,

86
85,5
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Data Testing

Gambar 6. Grafik Akurasi

Akurasi

5. KESIMPULAN

Penelitian ini telah dilaksanakan menggunakan algoritma data mining Decision Tree C4.5
dengan memanfaatkan tool RapidMiner. Dalam penelitian ini, digunakan sampel sebanyak 1548 data
dengan 11 atribut. Persentase data training yang diuji untuk mendapatkan akurasi yang optimal
adalah 70%, 75%, 80%, 85%, dan 90%. Hasil menunjukkan bahwa akurasi terbaik dicapai pada data
training sebesar 70%, dengan akurasi sebesar 88,82%. Rata-rata akurasi dari semua persentase data
training adalah 87,63%, yang masih tergolong baik. Oleh karena itu, model ini direkomendasikan
untuk perbankan guna mempermudah proses pemberian kartu kredit kepada nasabah yang berhak,
dengan memberikan dasar pengambilan keputusan yang lebih terstruktur dan berbasis data.
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