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ABSTRAK

PENERAPAN MWMOTE UNTUK MENGATASI KETIDAKSEIMBANGAN
KELAS PADA KLASIFIKASI RISIKO KREDIT MENGGUNAKAN
SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM) (Oleh: Maria Ulfah; Pembimbing : Triando
Hamonangan Saragih., S.Kom., M.Kom dan Dwi Kartini., S.Kom., M.Kom; 2022 ;
74 Halaman)

Salah satu bentuk usaha yang dijalankan oleh perbankan adalah pemberian kredit
terhadap nasabah. Bank akan selalu berusaha mengoptimalkan penyaluran kredit
terhadap nasabah, akan tetapi tidak menutup kemungkinan bahwa kredit yang
diberikan tersebut memiliki risiko. Guna menekan dan meminimalisir risiko kredit
pihak bank perlu melakukan analisis terhadap data yang dimiliki nasabah agar dapat
mengambil keputusan apakah nasabah atau calon debitur layak diberikan pinjaman
dalam bentuk kredit. Salah satu cara untuk menyelesaikan masalah analisa risiko
kredit adalah dengan melakukan klasifikasi dengan menggunakan machine learning.
Pada penelitian ini dilakukan klasifikasi dengan menggunakan algoritma Support
Vector Machine (SVM) serta oversampling data dengan menggunakan MWMOTE dan
Improve MWMOTE. Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data german
credit risk yang memiliki Kelas bad credit yang terdiri atas 300 data dan kelas good
credit terdiri atas 700 data. Penelitian dilakukan dengan membandingkan klasifikasi
SVM dengan dan tanpa oversampling. Hasilnya didapatkan bahwa nilai akurasi dari
klasifikasi Improve MWMOTE SVM memiliki nilai tertinggi jika dibandingan dengan
SVM MWMOTE, dan SVM yaitu sebesar 79%.

Kata Kunci: Risiko Kredit, SVM, MWMOTE, Improve MWMOTE, Klasifikasi



ABSTRACT

IMPLEMENTATION OF MWMOTE TO OVERCOME CLASS IMBALANCE IN
CREDIT RISK CLASSIFICATION USING SUPPORT VECTOR MACHINE
(SVM) (By: Maria Ulfah; Advisor : Triando Hamonangan Saragih., S.Kom., M.Kom
dan Dwi Kartini., S.Kom., M.Kom; 2022 ; 74 pages)

One form of business carried out by banks is the provision of credit to customers.
Banks will always try to optimize lending to customers but do not rule out the
possibility that the credit provided has risks. To suppress and minimize credit risk, the
bank needs to analyze the data owned by the customer so that they can decide whether
the customer or prospective debtor is eligible to be given a loan in the form of credit.
One way to solve the credit risk analysis problem is to classify it using machine
learning. In this study, classification was carried out using the Support Vector
Machine (SVM) algorithm and data oversampling using MWMOTE and Improve
MWMOTE. The data used in this study is German credit risk data, with a bad credit
class consisting of 300 data and a good credit class comprising 700 data. The
research was conducted by comparing the SVM classification with and without
oversampling. The results show that the highest accuracy value is the Improve
MWMOTE SVM classification compared to SVM MWMOTE and SVM, which is 79%.

Keyword: Credit Risk, SVM, MWMOTE, Improve MWMOTE, clasification
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