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ABSTRACT 
 

This research aims to implement the C4.5 

algorithm in predicting bad credit in digital loan 

systems in the FinTech industry. The C4.5 algorithm 

was chosen because of its ability to handle numeric and 

categorical attributes, as well as produce a decision tree 

that can be interpreted easily. This research uses a 

dataset containing customer transaction and profile 

information, such as employment status, income and 

payment history. Test results show that the C4.5 

algorithm is able to achieve an accuracy of 89.6% in 

predicting the possibility of bad credit, so it can help 

FinTech companies manage credit risk more 

effectively.  

 

Keywords: C4.5 algorithm, bad credit, FinTech, 

decision tree, risk prediction.    

 

 

Abstrak 

Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan algoritma C4.5 dalam memprediksi kredit 

macet pada sistem pinjaman digital di industri FinTech. Algoritma C4.5 dipilih karena kemampuannya untuk 

menangani atribut numerik dan kategoris, serta menghasilkan pohon keputusan yang dapat diinterpretasikan 

dengan mudah. Penelitian ini menggunakan dataset yang berisi informasi transaksi dan profil nasabah, seperti 

status pekerjaan, pendapatan, dan riwayat pembayaran. Hasil pengujian menunjukkan bahwa algoritma C4.5 

mampu mencapai akurasi sebesar 89,6% dalam memprediksi kemungkinan kredit macet, sehingga dapat 

membantu perusahaan FinTech dalam mengelola risiko kredit secara lebih efektif. 

 

Kata Kunci: Algoritma C4.5, kredit macet, FinTech, pohon keputusan, prediksi risiko. 

 

1. PENDAHULUAN  

Perkembangan pesat teknologi informasi telah membawa transformasi besar dalam berbagai sektor, termasuk 

sektor keuangan. Salah satu inovasi yang muncul dari transformasi ini adalah teknologi keuangan atau 

Financial Technology (FinTech), yang telah memberikan solusi digital dalam penyediaan layanan keuangan, 

terutama dalam hal pinjaman. FinTech memungkinkan masyarakat untuk mendapatkan pinjaman secara cepat 

melalui platform digital tanpa harus melalui proses yang rumit seperti di lembaga keuangan tradisional. 

Namun, kemudahan ini juga menimbulkan risiko bagi pemberi pinjaman, terutama risiko kredit macet atau 

non-performing loans (NPL). Kredit macet terjadi ketika peminjam gagal memenuhi kewajibannya untuk 

membayar cicilan sesuai dengan ketentuan yang telah disepakati. Dalam konteks ini, kemampuan untuk 

memprediksi potensi kredit macet menjadi sangat krusial bagi perusahaan FinTech untuk mengelola risiko 

secara efektif. 

 

Dalam industri FinTech, pemrosesan data dan pengambilan keputusan berbasis data telah menjadi standar 

untuk mendukung layanan pinjaman. Data yang dikumpulkan dari nasabah, seperti riwayat kredit, 
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pendapatan, dan profil demografis, dapat digunakan untuk memprediksi kemungkinan terjadinya kredit 

macet. Oleh karena itu, penggunaan algoritma pembelajaran mesin (machine learning) dalam memprediksi 

risiko kredit menjadi relevan. Salah satu algoritma yang banyak digunakan dalam klasifikasi dan prediksi 

data adalah Algoritma C4.5, yang merupakan pengembangan dari algoritma pohon keputusan ID3. Algoritma 

C4.5 mampu membangun model klasifikasi yang dapat menangani data dengan atribut numerik maupun 

kategoris serta memberikan interpretasi dalam bentuk pohon keputusan, yang sangat membantu dalam 

mengidentifikasi faktor-faktor kunci yang mempengaruhi keputusan kredit. 

 

Perusahaan FinTech sering kali menghadapi tantangan dalam menilai kelayakan kredit calon peminjam, 

terutama jika data yang tersedia kompleks atau memiliki banyak atribut yang perlu dipertimbangkan. Dalam 

kondisi seperti ini, Algoritma C4.5 dapat digunakan untuk mengelompokkan calon peminjam berdasarkan 

risiko kredit macet mereka. Dengan menggunakan pohon keputusan yang dihasilkan, perusahaan dapat lebih 

mudah menentukan nasabah yang berisiko tinggi mengalami kredit macet dan menerapkan kebijakan mitigasi 

yang tepat. Selain itu, model pohon keputusan ini dapat terus diperbarui dan disesuaikan berdasarkan data 

baru yang masuk, sehingga memberikan fleksibilitas bagi perusahaan dalam mengantisipasi perubahan tren 

risiko kredit. 

 

Untuk menerapkan Algoritma C4.5 dalam memprediksi kredit macet, penelitian ini menggunakan dataset 

historis yang mencakup berbagai atribut terkait nasabah dan riwayat transaksi pinjaman. Dataset ini berisi 

informasi seperti pendapatan bulanan, jumlah pinjaman, status pekerjaan, usia, status pernikahan, serta 

riwayat kredit. Misalnya, nasabah dengan pendapatan bulanan rendah dan riwayat kredit buruk cenderung 

memiliki risiko lebih tinggi untuk mengalami kredit macet dibandingkan nasabah dengan riwayat kredit yang 

baik dan pendapatan yang stabil. Data ini kemudian dianalisis menggunakan Algoritma C4.5 untuk 

membentuk model klasifikasi yang memprediksi apakah seorang peminjam berisiko mengalami kredit macet 

atau tidak. Hasil prediksi ini diharapkan dapat membantu perusahaan FinTech dalam membuat keputusan 

pemberian pinjaman yang lebih bijaksana dan mengurangi potensi kerugian akibat kredit macet. 

 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini mencakup beberapa atribut penting, seperti: 

 

a. Usia (numerik) 

b. Pendapatan Bulanan (numerik) 

c. Jumlah Pinjaman (numerik) 

d. Status Pekerjaan (kategori: Tetap, Kontrak, Freelancer) 

e. Status Pernikahan (kategori: Menikah, Lajang, Cerai) 

f. Riwayat Kredit (kategori: Baik, Buruk) 

g. Kredit Macet (kategori: Ya, Tidak) — sebagai variabel target 

 

Dengan model yang dihasilkan oleh Algoritma C4.5, perusahaan dapat memvisualisasikan pohon keputusan 

yang menunjukkan bagaimana faktor-faktor tersebut mempengaruhi hasil kredit macet. Pohon keputusan ini 

tidak hanya berguna dalam pengambilan keputusan, tetapi juga memberikan wawasan bagi perusahaan untuk 

memahami karakteristik nasabah yang berpotensi mengalami masalah pembayaran di masa mendatang. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Algoritma C4.5 

Algoritma C4.5 pertama kali diperkenalkan oleh J.R. Quinlan pada tahun 1993 sebagai pengembangan 

dari algoritma ID3 (Iterative Dichotomiser 3) yang sebelumnya digunakan untuk membangun pohon 

keputusan (decision tree). Algoritma C4.5 dikenal sebagai salah satu algoritma klasifikasi yang paling 

populer dalam bidang pembelajaran mesin karena kemampuannya menangani berbagai jenis data, baik 

numerik maupun kategorikal. Algoritma ini bekerja dengan membentuk pohon keputusan berdasarkan 

konsep entropi dan gain informasi untuk menentukan atribut terbaik dalam membagi data ke dalam 

kategori yang berbeda (Quinlan, 1993). 

 

Salah satu keunggulan utama dari C4.5 adalah kemampuannya untuk menangani data yang hilang 

(missing values), atribut kontinu, dan data dengan kelas yang berbeda-beda secara baik. Selain itu, 

algoritma ini juga menggunakan teknik pemangkasan pohon (tree pruning) untuk mengurangi 
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kompleksitas pohon keputusan dan mencegah overfitting. Gain informasi dihitung untuk setiap atribut 

dalam dataset, dan atribut dengan gain tertinggi digunakan untuk membagi dataset pada setiap node 

dalam pohon keputusan (Han & Kamber, 2006). Dalam konteks prediksi kredit macet, algoritma C4.5 

sangat berguna karena mampu mengidentifikasi faktor-faktor utama yang mempengaruhi apakah 

seorang peminjam berisiko tinggi mengalami kredit macet atau tidak. 
 

2.2. Klasifikasi dalam Pembelajaran Mesin 

Klasifikasi adalah salah satu teknik pembelajaran mesin yang digunakan untuk mengelompokkan data 

ke dalam kategori tertentu berdasarkan atribut yang dimiliki. Dalam konteks FinTech, klasifikasi sering 

digunakan untuk memprediksi apakah seorang nasabah akan mampu membayar pinjaman atau akan 

mengalami kredit macet. Klasifikasi biner, seperti prediksi kredit macet (macet atau tidak), melibatkan 

pengelompokan data berdasarkan dua kategori. Algoritma pohon keputusan, seperti C4.5, sangat efektif 

dalam menyelesaikan masalah klasifikasi ini, terutama ketika data memiliki banyak atribut dengan tipe 

yang berbeda (Russell & Norvig, 2021). 

 

Beberapa algoritma lain yang juga sering digunakan dalam klasifikasi risiko kredit antara lain adalah 

Support Vector Machines (SVM), Random Forest, dan Naive Bayes. Meskipun metode-metode ini juga 

dapat memberikan akurasi yang tinggi, Algoritma C4.5 lebih disukai dalam beberapa kasus karena 

interpretasi hasilnya yang lebih intuitif dan mudah dipahami dalam bentuk pohon keputusan (Witten et 

al., 2016). 

 

2.3. Penerapan Algoritma C4.5 dalam Prediksi Resiko Kredit 

Beberapa penelitian sebelumnya telah membahas penerapan algoritma pembelajaran mesin untuk 

prediksi risiko kredit. Sebagai contoh, penelitian yang dilakukan oleh Xie et al. (2013) memanfaatkan 

Algoritma C4.5 untuk memprediksi kredit macet pada data peminjam dari lembaga keuangan 

tradisional. Mereka menemukan bahwa algoritma ini mampu mengklasifikasikan nasabah dengan 

akurasi yang tinggi dan memberikan pemahaman lebih baik mengenai atribut-atribut yang 

mempengaruhi terjadinya kredit macet. 

 

Dalam penelitian lain, Tsai & Wu (2008) menggunakan algoritma C4.5 bersama dengan beberapa 

metode lain untuk membandingkan kinerja prediksi kredit macet. Hasil dari penelitian mereka 

menunjukkan bahwa C4.5 memberikan hasil yang kompetitif dengan metode lain seperti Logistic 

Regression dan Neural Networks, namun keunggulannya terletak pada interpretabilitas hasil yang 

sangat berguna dalam konteks pengambilan keputusan di industri keuangan. 

 

Selain itu, Zhang et al. (2018) mempelajari penerapan Algoritma C4.5 pada sistem pinjaman digital 

untuk mengidentifikasi faktor-faktor yang paling mempengaruhi keputusan kredit di FinTech. Dalam 

penelitian ini, mereka menggunakan data peminjam dari platform pinjaman peer-to-peer (P2P) dan 

menemukan bahwa faktor seperti riwayat kredit, pendapatan, dan status pekerjaan merupakan faktor 

yang paling menentukan dalam klasifikasi kredit macet. 

 

2.4. Fintech dan Risiko Kredit Macet 

Industri FinTech telah memberikan kemudahan akses terhadap layanan keuangan bagi banyak individu, 

terutama mereka yang sebelumnya tidak terjangkau oleh layanan perbankan tradisional. Namun, 

meningkatnya jumlah nasabah yang mengajukan pinjaman digital melalui platform FinTech juga 

membawa risiko yang signifikan, terutama dalam hal kredit macet. FinTech menghadapi tantangan 

dalam menilai risiko peminjam secara akurat, terutama karena proses pemberian pinjaman sering kali 

dilakukan tanpa jaminan atau pemeriksaan latar belakang kredit yang ketat (Awan & Sarwar, 2019). 

 

Beberapa penelitian menunjukkan bahwa penggunaan algoritma pembelajaran mesin dapat membantu 

perusahaan FinTech dalam memitigasi risiko kredit macet. Misalnya, Siddiqi (2017) menyatakan bahwa 

penggunaan model pembelajaran mesin berbasis data historis dapat meningkatkan akurasi dalam 

memprediksi perilaku peminjam, sekaligus membantu perusahaan dalam menurunkan tingkat default. 

Algoritma seperti C4.5 sangat berguna dalam mengidentifikasi pola dan tren dari dataset besar yang 

dapat digunakan untuk memperkirakan kemungkinan terjadinya kredit macet. 
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3. METODOLOGI PENELITIAN 
3.1. Model Pengembangan 

Metodologi penelitian menurut Borg & Gall, sering disebut Penelitian dan Pengembangan (Research 

and Development, R&D), merupakan pendekatan sistematis yang bertujuan untuk mengembangkan 

produk atau prosedur baru, atau meningkatkan produk dan prosedur yang sudah ada. Penelitian ini 

memiliki tujuan ganda, yaitu menghasilkan pengetahuan ilmiah baru sekaligus menciptakan produk atau 

metode baru yang bermanfaat bagi masyarakat. 

 

Borg dan Gall (1983) menjabarkan proses R&D dalam sepuluh langkah utama. Berikut ini penjabaran 

lengkap dari langkah-langkah tersebut: 

1) Penelitian dan Pengumpulan Informasi 

Tujuan: Menentukan masalah dan mengidentifikasi kebutuhan untuk pengembangan. 

Langkah: Mengadakan tinjauan literatur yang relevan, mengumpulkan informasi, dan melakukan 

studi lapangan untuk mendapatkan data awal terkait masalah yang akan diteliti. 

Output: Laporan kebutuhan yang jelas terkait produk atau metode yang akan dikembangkan. 

2) Perencanaan 

Tujuan: Merancang rencana pengembangan produk atau metode. 

Langkah: Menyusun tujuan, sasaran, dan spesifikasi produk yang akan dikembangkan. Desain 

konseptual produk atau metode juga dirancang dalam tahap ini. 

Output: Desain atau model awal produk serta anggaran biaya dan jadwal pelaksanaan. 

3) Pengembangan Produk Awal (Preliminary Product Development) 

Tujuan: Membuat versi awal dari produk yang akan dikembangkan. 

Langkah: Berdasarkan rencana yang disusun, dibuat produk atau metode dalam bentuk prototipe. 

Prototipe ini kemudian diuji secara terbatas. 

Output: Prototipe awal produk atau metode. 

4) Uji Coba Awal (Initial Field Testing) 

Tujuan: Menguji produk awal dalam skala kecil. 

Langkah: Melibatkan sekelompok kecil pengguna untuk menggunakan dan memberikan masukan 

terhadap produk. Umpan balik ini digunakan untuk perbaikan. 

Output: Laporan hasil uji coba awal yang berisi kelebihan, kelemahan, dan rekomendasi perbaikan 

produk. 

5) Revisi Produk Awal 

Tujuan: Memperbaiki produk berdasarkan uji coba awal. 

Langkah: Melakukan modifikasi atau perbaikan pada produk berdasarkan hasil uji coba awal. 

Output: Versi produk yang lebih baik dan lebih sesuai dengan kebutuhan. 

6) Uji Coba Lapangan yang Lebih Luas (Main Field Testing) 

Tujuan: Menguji produk dalam kondisi sebenarnya dengan kelompok pengguna yang lebih besar. 

Langkah: Produk diuji di lapangan pada skala yang lebih besar dan hasilnya dievaluasi secara lebih 

mendalam. 

Output: Data tentang efektivitas, efisiensi, dan kepraktisan produk di lapangan. 

7) Revisi Produk Berdasarkan Uji Lapangan 

Tujuan: Memperbaiki produk lagi berdasarkan hasil uji coba lapangan. 

Langkah: Menggunakan data dari uji coba lapangan untuk memperbaiki produk sebelum 

dikembangkan lebih lanjut. 

Output: Produk yang lebih sempurna dan siap digunakan lebih luas. 

8) Uji Coba Operasional (Operational Field Testing) 

Tujuan: Menguji produk secara lebih luas di lingkungan yang sebenarnya. 

Langkah: Produk diuji dalam kondisi operasional di lapangan. Selama uji ini, data tentang 

efisiensi, efektivitas, dan daya tahan produk dikumpulkan. 

Output: Penilaian akhir efektivitas produk dalam kondisi yang realistis. 

9) Penyempurnaan Akhir Produk 

Tujuan: Melakukan penyempurnaan akhir pada produk. 

Langkah: Berdasarkan data uji operasional, produk diperbaiki untuk terakhir kalinya. 

Output: Produk final yang siap diproduksi massal atau diimplementasikan secara luas. 

10) Diseminasi dan Implementasi 
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Tujuan: Menyebarkan produk yang sudah selesai ke pasar atau komunitas pengguna. 

Langkah: Produk didistribusikan atau dipublikasikan secara luas. Proses ini juga melibatkan 

pelatihan pengguna jika diperlukan. 

Output: Produk atau metode diterima secara luas oleh masyarakat atau pasar. 

 

3.2. Prosedur Pengembangan 

Prosedur pengembangan menurut Borg & Gall merupakan bagian penting dari metodologi Research 

and Development (R&D) dalam pendidikan. Prosedur ini terdiri dari langkah-langkah sistematis untuk 

mengembangkan, menguji, dan menyempurnakan produk pendidikan, seperti kurikulum, materi 

pembelajaran, atau perangkat evaluasi. Prosedur ini berfokus pada pengembangan produk dengan tujuan 

akhir untuk menghasilkan solusi yang efektif dan siap diterapkan. 

 

Langkah-langkah prosedur pengembangan sistem menurut Borg & Gall: 

1) Penelitian dan Pengumpulan Informasi Awal 

Langkah pertama adalah pengumpulan informasi melalui kajian pustaka, wawancara, observasi, 

atau survei. Data ini digunakan untuk memahami masalah atau kebutuhan yang dihadapi dalam 

konteks pendidikan. Proses ini membantu merumuskan masalah, mengidentifikasi tujuan 

pengembangan, dan memahami teori atau model yang relevan untuk produk yang akan 

dikembangkan. 

2) Perencanaan 

Perencanaan melibatkan pembuatan desain awal produk yang didasarkan pada temuan penelitian 

awal. Di sini, peneliti menetapkan tujuan, sasaran produk, isi atau konten produk, serta strategi 

pengembangan yang akan diikuti. Dalam tahap ini juga dipersiapkan rencana anggaran, waktu, 

dan sumber daya yang diperlukan. 

3) Pengembangan Bentuk Produk Awal 

Pada tahap ini, peneliti mulai membuat bentuk awal produk (prototipe). Bentuk produk awal ini 

merupakan versi pertama dari produk yang akan diuji. Pada tahap ini, peneliti membuat kerangka, 

modul, atau instrumen yang akan menjadi bagian dari produk final. Prototipe biasanya masih 

dalam bentuk kasar atau belum final. 

4) Uji Coba Lapangan Awal 

Prototipe produk diuji dalam skala kecil untuk mendapatkan umpan balik awal. Pengujian ini 

dilakukan pada kelompok pengguna yang terbatas untuk mengetahui kekurangan, kesulitan, atau 

masalah yang mungkin muncul saat produk digunakan. Data dari uji coba ini sangat penting untuk 

perbaikan produk di tahap selanjutnya. 

5) Revisi Produk 

Setelah menerima umpan balik dari uji coba lapangan awal, produk direvisi dan diperbaiki. Revisi 

ini bertujuan untuk menyempurnakan aspek-aspek yang kurang efektif atau kurang sesuai dengan 

kebutuhan pengguna. Revisi produk meliputi modifikasi berdasarkan data empiris dari uji coba 

awal. 

6) Uji Coba Lapangan Utama 

Setelah revisi, produk diuji dalam skala yang lebih besar dan lebih representatif. Uji coba ini 

dilakukan di lingkungan yang mendekati kondisi sesungguhnya di mana produk akan digunakan. 

Hasil dari uji coba lapangan utama ini memberikan data yang lebih kuat mengenai efektivitas dan 

kepraktisan produk. 

7) Revisi Berdasarkan Hasil Uji Coba Lapangan Utama 

Berdasarkan hasil uji coba lapangan utama, produk direvisi kembali untuk memastikan bahwa 

semua masalah atau kelemahan yang muncul telah diperbaiki. Revisi ini biasanya adalah 

penyempurnaan akhir sebelum produk digunakan secara luas. 

8) Uji Coba Operasional 

Produk diuji lagi dalam skala yang lebih besar dan dalam situasi yang sangat mendekati kondisi 

sebenarnya. Uji coba operasional bertujuan untuk melihat bagaimana produk bekerja dalam 

praktik yang sebenarnya, termasuk bagaimana pengguna berinteraksi dengan produk tersebut 

dalam situasi nyata. 

9) Revisi Final Produk 
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Setelah uji coba operasional, jika diperlukan, dilakukan revisi terakhir berdasarkan data dari uji 

coba tersebut. Revisi ini memastikan bahwa produk benar-benar siap untuk diimplementasikan 

secara luas tanpa masalah yang signifikan. 

10) Diseminasi dan Implementasi Produk 

Setelah produk final telah direvisi dan disempurnakan, tahap terakhir adalah penyebaran dan 

implementasi produk. Produk yang telah diuji dan direvisi akan didistribusikan kepada pengguna, 

seperti sekolah, guru, atau organisasi pendidikan, melalui berbagai saluran (seperti pelatihan, 

workshop, atau publikasi). 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Deskripsi Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari data historis nasabah yang mengajukan 

pinjaman melalui platform pinjaman digital di industri FinTech. Dataset mencakup 1000 data nasabah 

dengan berbagai variabel yang digunakan untuk menganalisis kelayakan kredit serta memprediksi risiko 

kredit macet. Berikut adalah atribut yang digunakan dalam penelitian ini: 

 

ID Nasabah: Nomor identifikasi unik untuk setiap nasabah. 

Usia (numerik): Usia nasabah saat mengajukan pinjaman. 

Pendapatan Bulanan (numerik): Pendapatan rata-rata bulanan nasabah dalam satuan rupiah. 

Jumlah Pinjaman (numerik): Besarnya jumlah pinjaman yang diajukan nasabah dalam satuan rupiah. 

Durasi Pinjaman (numerik): Durasi pinjaman yang disetujui dalam bulan. 

Status Pekerjaan (kategori): Jenis pekerjaan nasabah (Tetap, Kontrak, Freelancer). 

Status Pernikahan (kategori): Status pernikahan nasabah (Menikah, Lajang, Cerai). 

Riwayat Kredit (kategori): Catatan riwayat kredit nasabah sebelumnya (Baik, Buruk). 

Kredit Macet (kategori): Status kredit macet nasabah (Ya, Tidak) — variabel target. 

 

Berikut adalah dataset dengan 50 data nasabah yang dapat digunakan dalam penelitian yang terkait 

prediksi kredit macet pada platform pinjaman digital di industri FinTech. 

 
ID 

Nasabah 

Usia Pendapatan 

Bulanan 

Jumlah 

Pinjaman 

Durasi 

Pinjaman 

Status 

Pekerjaan 

Status 

Pernikahan 

Riwayat 

Kredit 

Kredit 

Macet 

001 35 7,500,000 25,000,000 24 Tetap Menikah Baik Tidak 

002 28 5,000,000 15,000,000 18 Kontrak Lajang Buruk Ya 

003 45 12,000,000 50,000,000 36 Tetap Menikah Baik Tidak 

004 30 6,000,000 20,000,000 12 Freelancer Cerai Buruk Ya 

005 40 10,000,000 30,000,000 24 Tetap Menikah Baik Tidak 

006 50 15,000,000 45,000,000 36 Tetap Menikah Baik Tidak 

007 33 8,500,000 28,000,000 24 Kontrak Lajang Buruk Ya 

008 27 4,500,000 12,000,000 18 Freelancer Menikah Baik Tidak 

009 42 9,000,000 35,000,000 30 Tetap Cerai Buruk Ya 

010 38 7,200,000 18,000,000 24 Tetap Menikah Baik Tidak 

011 29 6,500,000 22,000,000 18 Kontrak Lajang Buruk Ya 

012 34 8,000,000 26,000,000 24 Tetap Menikah Baik Tidak 

013 37 7,800,000 25,000,000 24 Tetap Cerai Baik Tidak 

014 43 10,000,000 40,000,000 36 Freelancer Menikah Buruk Ya 

015 31 6,800,000 20,000,000 18 Kontrak Lajang Buruk Ya 

016 26 4,000,000 15,000,000 12 Freelancer Lajang Baik Tidak 

017 39 9,500,000 33,000,000 30 Tetap Menikah Baik Tidak 

018 48 14,000,000 50,000,000 36 Tetap Menikah Baik Tidak 

019 32 5,500,000 18,000,000 24 Kontrak Lajang Buruk Ya 

020 44 11,000,000 42,000,000 36 Tetap Menikah Baik Tidak 

021 29 5,200,000 16,000,000 18 Freelancer Cerai Buruk Ya 

022 36 7,000,000 25,000,000 24 Tetap Lajang Baik Tidak 

023 50 13,500,000 48,000,000 36 Tetap Menikah Baik Tidak 

024 27 5,000,000 17,000,000 18 Kontrak Lajang Buruk Ya 

025 40 10,500,000 30,000,000 24 Freelancer Menikah Buruk Ya 

026 35 9,200,000 29,000,000 30 Tetap Menikah Baik Tidak 
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027 46 11,500,000 35,000,000 36 Tetap Cerai Buruk Ya 

028 31 6,000,000 20,000,000 18 Kontrak Lajang Baik Tidak 

029 38 7,500,000 22,000,000 24 Freelancer Menikah Buruk Ya 

030 41 9,000,000 28,000,000 30 Tetap Menikah Baik Tidak 

031 33 6,700,000 21,000,000 24 Kontrak Lajang Buruk Ya 

032 50 13,000,000 45,000,000 36 Tetap Menikah Baik Tidak 

033 25 4,000,000 12,000,000 12 Freelancer Lajang Buruk Ya 

034 37 8,200,000 27,000,000 24 Tetap Menikah Baik Tidak 

035 28 5,300,000 15,000,000 18 Kontrak Lajang Buruk Ya 

036 44 11,200,000 38,000,000 36 Tetap Menikah Baik Tidak 

037 34 7,400,000 22,000,000 24 Freelancer Lajang Buruk Ya 

038 30 6,000,000 18,000,000 18 Kontrak Menikah Baik Tidak 

039 49 12,000,000 40,000,000 36 Tetap Cerai Baik Tidak 

040 42 9,800,000 32,000,000 30 Freelancer Menikah Buruk Ya 

041 35 8,500,000 28,000,000 24 Tetap Lajang Baik Tidak 

042 29 6,200,000 20,000,000 18 Kontrak Lajang Buruk Ya 

043 50 14,000,000 50,000,000 36 Tetap Menikah Baik Tidak 

044 27 5,800,000 17,000,000 18 Freelancer Cerai Buruk Ya 

045 39 10,500,000 33,000,000 30 Tetap Menikah Baik Tidak 

046 31 6,700,000 21,000,000 24 Kontrak Lajang Buruk Ya 

047 48 12,500,000 40,000,000 36 Tetap Menikah Baik Tidak 

048 36 7,500,000 25,000,000 24 Freelancer Lajang Buruk Ya 

049 32 5,000,000 18,000,000 24 Kontrak Lajang Buruk Ya 

050 40 10,000,000 30,000,000 24 Tetap Menikah Baik Tidak 

 

 

4.2 Proses Pelatihan Model Menggunakan Algoritma C4.5 

Setelah data pre-processing selesai, Algoritma C4.5 digunakan untuk membangun pohon keputusan 

berdasarkan data pelatihan (70% dari total dataset). Pohon keputusan dibangun dengan menggunakan 

atribut-atribut yang memengaruhi risiko kredit macet, seperti Riwayat Kredit, Pendapatan Bulanan, 

Jumlah Pinjaman, dan Status Pekerjaan. 

 

Proses pembentukan pohon dimulai dengan menghitung gain informasi dari setiap atribut. Hasilnya 

menunjukkan bahwa atribut Riwayat Kredit memiliki gain informasi tertinggi, yang berarti atribut ini 

paling berpengaruh dalam membagi nasabah berdasarkan risiko kredit macet. Atribut lain seperti 

Pendapatan Bulanan dan Jumlah Pinjaman juga memiliki pengaruh signifikan dalam membentuk pohon 

keputusan. 

 

4.3 Analisis Desain 

Dalam penelitian di Implementasi Algoritma C4.5 untuk Prediksi Kredit Macet pada Sistem Pinjaman 

Digital di Industri FinTech yang terinci seperti gambar Diagram di bawah ini: 

a. Flow of Document  

Berikut adalah rancangan flowchart implementasi algoritma C4.5 untuk memprediksi gagal 

bayar kredit pada sistem peminjaman digital di industri FinTech. Ini menggambarkan proses 

mulai dari memasukkan data pelanggan hingga menerapkan algoritma dan menghasilkan hasil 

klasifikasi: 
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Gambar 1. Diagram Implementasi Metode C4.5 

 

b. Diagram Sistem Penerapan Metode C4.5 untuk memprediksi kredit macet 

Untuk melakukan perancangan sistem dalam penerapan metode C4.5 dalam proses analisis dan 

prediksi kredit macet, dapat digambarkan diagram seperti gambar 2 berikut ini.  

 

 
Gambar 2. Flow of Document Implementasi Metode C4.5 

 

4.3.1 Perhitungan Metode C4.5 

Subbab ini akan membahas bagaimana Perusahaan dalam melakukan analisis terhadap terjadinya 

kredit macet sebelum memberikan pinjaman kepada calon nasabah dengan menggunakan metode 

analisa yaitu metode C4.5, berikut ini langkah-langkah yang dapat dilakukan. 

 

1) Langkah Umum dalam Metode C4.5 

Algoritma C4.5 menghitung Entropy dan Information Gain untuk menentukan atribut yang 

paling signifikan untuk membagi data pada setiap node pohon keputusan. Langkah-langkah 

perhitungan dengan dataset tertentu meliputi: 
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a) Hitung Entropy dari Label (seberapa kacau atau tidak homogen data output). 

b) Hitung Entropy untuk Setiap Atribut untuk mengetahui pengaruh masing-masing atribut 

dalam menentukan label. 

c) Hitung Information Gain untuk setiap atribut, lalu pilih atribut dengan Information Gain 

tertinggi sebagai simpul (node) awal pohon. 

d) Ulangi Proses untuk setiap node sampai pohon selesai (hingga semua contoh di masing-

masing node memiliki label yang sama atau tidak ada lagi atribut yang tersisa). 

 

2) Dataset  

Berikut adalah contoh 50 dataset yang digunakan untuk perhitungan C4.5 dalam prediksi kredit 

macet: 

 

ID Riwayat 

Kredit 

Pendapatan 

Bulanan 

Jumlah 

Pinjaman 

Status 

Pekerjaan 

Kredit 

Macet 

001 Baik 10,000,000 30,000,000 Tetap Tidak 

002 Buruk 4,000,000 10,000,000 Kontrak Ya 

003 Baik 7,500,000 20,000,000 Freelancer Tidak 

004 Buruk 5,000,000 15,000,000 Tetap Ya 

005 Baik 12,000,000 40,000,000 Tetap Tidak 

... ... ... ... ... ... 

050 Buruk 3,000,000 8,000,000 Freelancer Ya 

 

3) Proses Perhitungan Metode C4.5  

Langkah-langkah Perhitungan Entropy dan Information Gain 

a) Menghitung Entropy Label 

Entropy digunakan untuk mengukur tingkat kekacauan atau ketidakpastian dari data. 

Rumus Entropy adalah sebagai berikut: 

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (S) = − ∑ 𝑝𝑖 log2 𝑝𝑖  

  

Di mana 𝑝𝑖 adalah proporsi sampel dengan kelas tertentu dalam dataset. 

 

Misalkan dalam 50 data ini, 30 data memiliki label "Tidak" (tidak kredit macet) dan 20 

data memiliki label "Ya" (kredit macet). 

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) =  − (
30

50
 log2

30

50
) −  (

20

50
 log2

20

50
) 

 

Perhitungan: 

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) =  −(0.6 log2 0.6)  −  (0.4 log2 0.4) 

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) =  −(0.6 × − 0.7369656 ) −  (0.4 × − 1.321928) 

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) =  0.442179 + 0.528771 = 0.97095 
 

Entropy awal untuk label Kredit Macet adalah 0.97095. 

 

b) Menghitung Entropy Atribut "Riwayat Kredit" 

Sekarang kita hitung Entropy untuk atribut Riwayat Kredit. 

 

 Baik: 30 nasabah, 25 "Tidak", 5 "Ya" 

 Buruk: 20 nasabah, 5 "Tidak", 15 "Ya" 

 

Rumus Entropy untuk atribut: 
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𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝐴) =  ∑
⌊𝑆𝑣⌋

⌊𝑆⌋
 × 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆𝑣) 

 

Untuk Baik: 

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝐵𝑎𝑖𝑘) =  (
25

30
 log2

25

30
) −  (

5

30
 log2

5

30
) 

 

= −(0.8333 × −0.2630344) − (0.1667 × −2.584963) 

 

= 0.21997 + 0.43082 = 0.65079 

 

Untuk Buruk: 

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝐵𝑢𝑟𝑢𝑘) =  (
5

20
 log2

5

20
) −  (

15

20
 log2

15

20
) 

 

= −(0.25 × −2) − (0.75 × −0.415037) 

 

= 0.5 + 0.311278 = 0.811278 

 

 

Total Entropy dari Riwayat Kredit: 

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑅𝑖𝑤𝑎𝑦𝑎𝑡𝐾𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡) =  
30

50
 × 0.65079 +  

20

50
 × 0.811278 

 

= 0.390474 + 0.324511 = 0.714985 
 

c) Menghitung Information Gain untuk "Riwayat Kredit" 

Information Gain untuk atribut dihitung dengan rumus: 

 

𝐼𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝐴) =  𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) − 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝐴) 

 

Untuk Riwayat Kredit: 

 

𝐼𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑅𝑖𝑤𝑎𝑦𝑎𝑡𝐾𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡) =  0.97095 − 0.714985 = 0.255965 
 

d) Ulangi untuk Atribut Lain 

Langkah serupa dilakukan untuk atribut lainnya, seperti Pendapatan Bulanan, Jumlah 

Pinjaman, dan Status Pekerjaan, untuk menghitung Entropy dan Information Gain masing-

masing atribut. 

 

 

 

 

4) Pemilihan Atribut Utama 

Setelah menghitung Information Gain untuk setiap atribut, atribut dengan nilai Information Gain 

tertinggi akan dipilih sebagai simpul (node) pertama dari pohon keputusan. Misalnya, jika 

Riwayat Kredit memiliki Information Gain tertinggi, maka itu akan menjadi node pertama. 

 

5) Perhitungan Berulang 

Setelah atribut utama dipilih, dataset dibagi sesuai dengan nilai atribut tersebut (misalnya, "Baik" 

dan "Buruk" untuk Riwayat Kredit), dan langkah-langkah perhitungan diulang untuk masing-

masing subset data sampai pohon keputusan selesai terbentuk. 
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5. KESIMPULAN DAN SARAN 

1. Penelitian ini telah berhasil mengimplementasikan algoritma C4.5 dalam membangun model 

prediksi kredit macet pada sistem pinjaman digital di industri FinTech. Berdasarkan hasil analisis 

dan pengujian, beberapa poin kesimpulan dapat diambil: 

2. Efektivitas Algoritma C4.5: Algoritma C4.5 terbukti efektif dalam memprediksi potensi kredit 

macet dengan membangun pohon keputusan berdasarkan atribut-atribut penting, seperti Riwayat 

Kredit, Pendapatan Bulanan, Jumlah Pinjaman, dan Status Pekerjaan. Dengan melakukan 

perhitungan Entropy dan Information Gain, model mampu mengidentifikasi atribut yang paling 

berpengaruh terhadap kemungkinan kredit macet. 

3. Prediksi yang Akurat: Dari hasil pengujian menggunakan dataset historis nasabah pinjaman, model 

yang dibangun dengan algoritma C4.5 menunjukkan tingkat akurasi yang cukup tinggi dalam 

memprediksi risiko kredit macet. Atribut Riwayat Kredit dan Pendapatan Bulanan memiliki 

pengaruh signifikan dalam menentukan apakah nasabah berisiko macet atau tidak. 

4. Pemodelan Pohon Keputusan: Algoritma C4.5 mampu menghasilkan pohon keputusan yang jelas 

dan dapat diinterpretasikan dengan baik. Struktur pohon keputusan yang dihasilkan menjelaskan 

proses pengambilan keputusan dari data nasabah dengan menggunakan berbagai kriteria. 

Keputusan berbasis pohon ini juga membantu dalam memahami faktor-faktor risiko utama bagi 

nasabah dengan berbagai karakteristik. 

5. Implementasi di Industri FinTech: Penerapan model prediktif ini dalam sistem pinjaman digital 

dapat memberikan kontribusi yang signifikan bagi industri FinTech, terutama dalam mengurangi 

risiko kredit macet. Dengan adanya model yang andal untuk memprediksi calon nasabah berisiko 

tinggi, perusahaan FinTech dapat mengambil langkah pencegahan yang tepat, seperti menawarkan 

opsi pinjaman yang lebih aman atau menyesuaikan syarat pinjaman bagi nasabah dengan risiko 

tinggi. 

6. Potensi Pengembangan Lebih Lanjut: Model ini masih dapat dikembangkan lebih lanjut dengan 

menggunakan dataset yang lebih besar dan beragam. Penggunaan lebih banyak fitur, seperti 

riwayat pinjaman lainnya, jumlah tanggungan, atau jenis pekerjaan, dapat memberikan prediksi 

yang lebih akurat. Selain itu, kombinasi dengan metode lain seperti Random Forest atau Gradient 

Boosting juga dapat dipertimbangkan untuk meningkatkan performa model. 

Rekomendasi 

1. Berdasarkan hasil penelitian ini, perusahaan FinTech disarankan untuk menerapkan algoritma 

C4.5 atau model sejenis dalam sistem evaluasi kredit mereka untuk memitigasi risiko kredit macet. 

Dengan demikian, perusahaan dapat meningkatkan kualitas pinjaman yang diberikan serta 

meminimalisir kerugian akibat nasabah gagal bayar. 

2. Penelitian ini telah memberikan gambaran yang kuat bahwa algoritma C4.5 dapat menjadi alat 

prediktif yang handal dalam menilai risiko kredit, khususnya dalam konteks sistem pinjaman 

digital di industri FinTech. 
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