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Algoritma Genetika

Komponen
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Pengertian Kredit
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Metodologi
Penelitian

Sumber Data

Variabel Penelitian

Langkah Analisis

Diagram Alir




Kerangka Presentasi

Analisis dan Pembahasan Kesimpulan dan Saran

Karakteristik Debitur

Pemodelan Regresi Logistik

Uji Independensi

Estimasi dan
Uji Signifikansi Parameter

Interpretasi Model

Ukuran Kesesuaian Model

Pemodelan dengan Kesimpulan
Algoritma Genetika

Saran
Perbandingan Model Terbaik
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Pendahuluan
Latar Balkkep Rumusan Tujuan Manfaat Batasan HESEN]
J Masalah Penelitian Penelitian Masalah

Kredit dikenal luas

oleh masyarakat
Indonesia.

Kerangka

BPR semakin banyak.
(Tamin, 2012)
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Pendahuluan

Latar Belakan Rumusan Tujuan Manfaat Batasan Presentasi
J Masalah Penelitian Penelitian Masalah

Kerangka

Lapangan
usaha

\. J

Kredit r \
Bukan lapangan
usaha
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Pendahuluan

Latar Belakan Rumusan Tujuan Manfaat Batasan
J Masalah Penelitian Penelitian Masalah

Kerangka
Presentasi

ﬁ PT Bank X (Persero) Thk:
BANK « NPL turun signifikan hingga
tahun 2010.
—— —| * Penyaluran kredit meningkat
—— AlEAEREAR | di seluruh segmen bisnis
e B W hingga tahun 2013.

Namun NPL meningkat hingga akhir kuartal
Il tahun 2013.
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Pendahuluan
Latar Balkkep Rumusan Tujuan Manfaat Batasan HESEN]
J Masalah Penelitian Penelitian Masalah

Dampak kredit bermasalah:
JEBAKAN

Kerangka
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Pendahuluan

Latar Belakan Rumusan Tujuan Manfaat Batasan
J Masalah Penelitian Penelitian Masalah

Antisipasi kredit bermasalah:

Kerangka
Presentasi

1. Menyisihkan sebagian
pendapatan bank.
Memprediksi risiko A
<redit dari calon

. debitur. y

0.
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Pendahuluan
Latar Belakan Rumusan Tujuan Manfaat Batasan
9 Masalah Penelitian Penelitian Masalah

Penelitian sebelumnya oleh
Misdiyati (2013):

Analisis Klasifikasi Kredit Menggunakan Metode
Newton Truncated — Kernel Logistic Regression
(NTR-KLR) (Studi Kasus: Data Kredit Bank “X")

Kerangka
Presentasi

Namun menghasilkan sensitivitas yang rendah.
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Latar Belakang F[%\;J;nsglsaahﬂ

.

Loqistic kegression

Hybrid Genetic
Algorithm -

v

Pendahuluan

Kerangka
Tujuan Manfaat Batasan Presentasi
Penelitian Penelitian Masalah
v Membantu
. estimasi
Algoritma parameter
- |  YFleksibel
Genetika untuk Aybrid.
N /
Regresi |
Logistik = VVariabel
L ) dependen
adalah data
kategori.
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Pendahuluan
et Belkler Rumusan Tujuan Manfaat Batasan HESEN]
J Masalah Penelitian Penelitian Masalah

» Bagaimana karakteristik debitur di PT Bank X (Persero) Tbk?

Kerangka

« Bagaimana model terbaik untuk faktor-faktor yang
mempengaruhi penggolongan kredit pada data debitur di
PT Bank X (Persero) Tbk berdasarkan analisis regresi
logistik?

« Bagaimana model terbaik dengan menggunakan metode
Hybrid Genetic Algorithm - Logistic Regression?

» Bagaimana perbandingan model terbaik yang dihasilkan oleh
kedua metode tersebut?

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014
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Pendahuluan
et Belkler Rumusan Tujuan Manfaat Batasan HESEN]
J Masalah Penelitian Penelitian Masalah

1 « Mendeskripsikan karakteristik debitur di PT Bank X
(Persero) Tbk?

Kerangka

« Mendapatkan model terbaik untuk faktor-faktor yang

2 mempengaruhi penggolongan kredit pada data debitur di PT
Bank X (Persero) Tbk berdasarkan analisis regresi logistik dan

Hybrid Genetic Algorithm - Logistic Regression.

« Membandingkan hasil pemodelan faktor-faktor yang

3 mempengaruhi penggolongan kredit pada data debitur di PT
Bank X (Persero) Tbk berdasarkan analisis regresi logistik dan

Hybrid Genetic Algorithm - Logistic Regression.
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Pendahuluan

Rumusan

Latar Belakang Masalah

r N
« Menjadi bahan

pertimbangan dalam
analisis kelayakan
penerima kredit.

« Meminimalkan risiko
kredit bermasalah.

PT Bank X
(Persero) Tbk

Penelitian

Tujuan

(" .
* Menjadi bahan
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~

pertimbangan dalam
pengajuan kredit, dengan
pemahaman mengenai
faktor yang
mempengaruhi jalannya

\YERIEEL
Penelitian

kredit.

VESEIELE]

Kerangka
Batasan Presentasi
Masalah
-

Menjadi referensi
untuk penelitian
dengan studi kasus
atau metode

serupa.

~
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Pendahuluan
Kerangka
et Belkler Rumusan Tujuan Manfaat Batasan Presentasi
J Masalah Penelitian Penelitian Masalah

Data berupa data kredit dari

debitur di PT Bank X

(Persero) Tbk yang telah
diklasitikasikan sebagai debitur
dengan penggolongan kredit baik dan buruk
pada tahun 2012.

14
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HENEREEINELE!
Uji Regresi Uji Signifikansi  Interpretasi Koefisien Presentasi
Independensi Logistik Parameter Parameter

Kerangka

Tabel Kontingensi 7 x/

Kategori By B, B, Jumlah baris
Ay my1 2 My 14
A Maq Maz Mnag Moy
Aj nyy np nyj ni+
Jumlah kolom Tyq Tyo Ny n
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HENEREEINELE!
Uji Regresi Uji Signifikansi  Interpretasi Koefisien Presentasi
Independensi Logistik Parameter Parameter

Hipotesis:
H,: Kedua variabel independen.
H,: Kedua variabel tidak independen.

Kerangka

Statistik uji:

2
2 _vmi—Ry) o _ ) (nij)
Xc=X 7 , G* =2Yn;log -

2
Ho ditolak jika nilai statistik uji > X(df ,a)
dengan af = (/-1)(/-1).
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Tinjauan Pustaka

Kerangka

Uji Regresi Uji Signifikansi  Interpretasi Koefisien Presentasi
Independensi Logistik Parameter Parameter

m KONSEP

« Variabel dependen berupa kategori, dengan variabel independen
berupa kategori atau non-kategori.

mmw  UjUaN

« Mengidentifikasi variabel independen yang mempengaruhi
pengelompokkan variabel dependen.

« Membuat sistem klasifikasi.

ml  Kelebihan

* Fleksibel dan mudah diterapkan.

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014
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HENEREEINELE!

Uji Regresi Uji Signifikansi  Interpretasi Koefisien Presentasi
Independensi Logistik Parameter Parameter

Kerangka

Logit untuk variabel independen sebanyak p dengan vektor
X’ = (X}, Xp, ooy X,) adalah

g(x) = Bo + P1x1 + Paxz + - + Ppx,
Sehingga model regresi logistik adalah

9 (X)
1+ e9™

m(x) =

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014
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HENEREEINELE!
Uji Regresi Uji Signifikansi  Interpretasi Koefisien Presentasi
Independensi Logistik Parameter Parameter

Fstimasi parameter menggunakan
maximum likelihood estimation (MLE) dengan fungsi likelihood:

mw(x;)Yi[1 — m ()]

Kerangka

dan diperoleh persamaan likelihood berikut.

n

2 xijlyi —m(x;)] =0

i=1

dengan/=1,2, .., o
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Kerangka

HENEREEINELE!
Uji Regresi UIRSERIIIEREM  Interpretasi Koefisien Presentasi
Independensi Logistik Parameter Parameter

Menguji apakah variabel prediktor yang terdapat dalam model
berpengaruh terhadap variabel respon.

Hipotesis:

Ho i By =Py = =By =0
Hi o B;# 0dengan/=1,2 .., p

n n

Statistik uji:

G = —2In

Ho ditolak jika G>X(2p )
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HENEREEINELE!
Uji Regresi Uji Signifikansi Interpretasi Koefisien
Independensi Logistik Parameter Parameter

Hubungan antara odds ratio dengan koefisien regresi adalah:

Kerangka

OR — e.Bl

Jika kategori variabel dependen lebih dari dua, metode yang
digunakan adalah reference.

Jika variabel prediktor adalah kontinyu, interpretasi dari
estimasi koefisien bergantung pada bagaimana variabel
tersebut masuk ke dalam model dan bergantung pada unit
dari variabel.

Presentasi

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014
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Tinjauan Pustaka

Ukuran Kesesuaian Algoritma Komponen Pengertian . ,
Genetika GA Credit Analisis Kredit

Kerangka
Presentasi

Kesesuaian model menunjukkan bagaimana
model yang terbentuk dapat mendeskripsikan
variabel respon.

Pada umumnya menggunakan uji Hosmer dan

Lemeshow.

Ukuran lain berupa pseudo R?

Lo — L L
RE=—"—F -1-F
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HENEREEINELE!
Ukuran Kesesuaian  [aNle[elgiiggEe Komponen Pengertian . _
Model GA Credit Analisis Kredit

Kromosom s, dengan gen sepanjang 7

Algoritma genetika secara umum
(Engelbrecht, 2002)

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014

Kerangka

Presentasi
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HENEREEINELE!
Ukuran Kesesuaian Algoritma Komponen Pengertian o _ Presentasi
Model GA Credit Analisis Kredit

1. Memisalkan g = 0.
2. Menentukan generasi awal Cj.

Kerangka

3. Selama solusi belum konvergen, maka:

a.Mengevaluasi nilai  fitness dari setiap  kromosom
Con € C,.

0.V enentukan g=—g+1

c.Memilih orang tua (parents) dari C

d.Melakukan rekombinasi terhadap Grang tua (parents)
yang terpilih dengan operator crossover untuk
menghasilkan keturunan (offspring) O

e.Melakukan mutasi pada keturunan (offsoring) O

f. Memilih generasi baru C, dari generasi sebelumnya
C4—1 dan keturunan (offspring) O
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Tinjauan Pustaka

Ukuran Kesesuaian ~ Algoritma Komponen Pengertian Analisic Kredit Presentasi
Model Genetika GA Kredit

Kerangka

Fungsi Fitness

» Merepresentasikan kromosom dalam nilai skalar.
» Sebaiknya mengandung seluruh kriteria untuk dioptimasi.

Populasi Awal (/nitial Population)

« Kromosom biner dengan panjang yang ditentukan.
» Setiap bagian dari kromosom adalah acak.

Fvaluasi

» Pada setiap generasi, dengan nilai 7itness disesuaikan dengan fungsi
objektif.

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014
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IENERRENELE
Ukuran Kesesuaian Algoritma Komponen Pengertian . _ Presentasi
Model Genetika Credit Analisis Kredit

Seleksi (Selection)

Kerangka

Seleksi Acak

(Random Selection)

Elitism

4 )

Seleksi terhadap himpunan
kromosom pada generasi saat ini
untuk bertahan pada generasi
berikutnya.
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IENERRENELE
Ukuran Kesesuaian Algoritma Komponen Pengertian . _ Presentasi
Model Genetika Credit Analisis Kredit

Crossover

One-point crossover

Kerangka

1. Memperoleh nilai acak é~U(1,1 - 1).

2. m;=0untuksemua /=1, .., [ ..........

3. Untuk setiapi =¢ 41, ..., I tentukan m; = 1.
4. Kembali pada vektor maskm.
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IENERRENELE

Ukuran Kesesuaian Algoritma
Model Genetika

Kerangka

Komponen Pengertian - . Presentasi
Credit Analisis Kredit

Mutasil

Mutasi Acak

I
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1. Untuk setiap 7 =1, .., I:
c) Memperoleh nilai acak é~U(0,1).
d) Jika (¢ < p,,), maka Cp; = Cp;
dengan C adalah komplemen dari C.
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HENEREEINELE!

Ukuran Kesesuaian Algoritma
Model Genetika

Golongan 1
(lancar atau pas)

1. Pembayaran angsuran
pokok dan/atau bunga
secara tepat waktu.

2. Memiliki mutasi rekening
yang aktif.

3. Bagian dari jaminan kredit
yang dijamin dengan
agunan tunai (cash
collateral).

Peng

Kerangka

Komponen Pengertian - . Presentasi
GA Analisis Kredit

golongan Kredit

(Kasmir, 2013)

1

3.

4.

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014

Golongan 2

(dalam perhatian khusus atau special mention)

. Terdapat tunggakan pembayaran angsuran
pokok dan/atau bunga yang belum melampaui
90 hari.

Kadang terjadi cerukan.

Jarang terjadi pelanggaran terhadap kontrak
yang diperjanjikan.

Mutasi rekening relatif aktif.

Didukung dengan pinjaman baru.
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HENEREEINELE!

Kerangka
Ukuran Kesesuaian Algoritma Komponen Pengertian . _ Presentasi
Model Genetika GA Analisis Kredit

Golongan 3

Golongan 4
(kurang lancar atau substanaara)

(diragukan atau doubtiul)

1. Terdapat tunggakan pembayaran
angsuran pokok dan/atau bunga yang
melampaui 90 hari.

2. Sering terjadi cerukan.

3. Terjadi pelanggaran terhadap kontrak
yang diperjanjikan lebih dari 90 hari.

4. Frekuensi mutasi rekening relatif
rendah.

5. Terdapat indikasi masalah keuangan
yang dihadapi debitur.

6. Dokumen pinjaman yang lemah.

1. Terdapat tunggakan pembayaran
angsuran pokok dan/atau bunga
yang telah melampaui 180 hari.

2. Terjadi cerukan yang permanen.

3. Terjadi wanprestasi lebih dari 180
hari.

4. Terjadi kapitalisasi bunga.

Dokumen hukum yang lemah baik

untuk perjanjian kredit maupun

pengikatan jaminan.

.U—I
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HENEREEINELE!
Pengertian . . Presentasi
. Analisis Kredit
Kredit

Kerangka

Ukuran Kesesuaian Algoritma Komponen
Model Genetika GA

Golongan 5

(macet atau /oss)

1. Terdapat tunggakan
pembayaran angsuran
pokok dan/atau bunga
yang telah melampaui
270 hari.

2. Kerugian operasional
ditutup dengan
pinjaman baru.

3. Jaminan tidak dapat
dicairkan pada nilai yang
wajar.
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Tinjauan Pustaka

i Presentasi
Pengerpan Analisis Kredit
Kredit

Penggolongan Kredit
(Tamin, 2012)

Kerangka

Ukuran Kesesuaian Algoritma Komponen
Model Genetika GA

Performing
Loan (PL)

Golozngan Go|03ﬂgaﬂ Golo:gan GO|05”93” Golongan 1

Non Performing Loan (NPL)

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014
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Tinjauan Pustaka
Kerangka

Ukuran Kesesuaian ~ Algoritma Komponen Pengertian Analisic Kredit Presentasi
Model Genetika GA Kredit

Konsep 5C dalam analisis kelayakan nasabah

Character

Capacity

Capital

Condition of Fconomy

Collateral

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014
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Metodologi Penelitian

Variabel Penelitian Langkah Analisis Diagram Alir

I:I: BANK |
L

|
0| A
Data sekunder berupa data penggolongan

credit dan karakteristik dari 1.000 debitur di PT
Bank X Persero) Thk pada tahun 2012.

Kerangka
Presentasi

34
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Metodologi Penelitian
Presentasi
Sumber Data Variabel Penelitian Langkah Analisis Diagram Alir

Kerangka

No. Variabel Skala Pengukuran

Nominal

1 Penggolongan kredit (Y) Y(0) untuk Y = kredit baik
Y(1) untuk Y = kredit buruk

2 Usia (Xy) Rasio (dalam satuan tahun)
Nominal

3 Jenis kelamin (X,) X5(0) untuk X, = laki-laki
X5(1) untuk X, = perempuan
Nominal

X5(0) untuk X5 = belum menikah
X5(1) untuk X5 = menikah
X5(2) untuk X5 = duda atau janda

4 Status pernikahan (X5)

Nominal
X,(0) untuk X, = tamat SD dan sederajat
5  Pendidikan (X,) X,(1) untuk X, = tamat SMP dan sederajat
X4(2) untuk X, = tamat SMA dan sederajat
X,(3) untuk X, = diploma, sarjana, atau selebihnya
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Metodologi Penelitian
Sumber Data Variabel Penelitian Langkah Analisis Diagram Alir

Kerangka

Presentasi

No. Variabel Skala Pengukuran
Nominal
Xs(0) untuk Xs = milik sendiri
Xs(1) untuk X = milik orang tua
6  Kepemilikan rumah (Xs) Xs(2) untuk Xs = sewa atau kontrak
Xs(3) untuk Xg = dalam kredit
Xs(4) untuk Xg = milik institusi
Xs(5) untuk Xs = lainnya
Nominal
Xs(0) untuk X = Pegawai Negeri Sipil (PNS)
Xg(1) untuk Xz = Pegawai BUMN atau BUMD
Xg(2) untuk X = Pegawai Swasta
: Xg(3) untuk Xz = Pegawai Yayasan
7 Pekerjaan (X X¢(4) untuk X, = Pekerja Sosial atau LSM
Xs(5) untuk X, = Pejabat Negara
Xg(6) untuk X, = Profesional
X¢(7) untuk X = Wiraswasta
Xg(8) untuk X = Lainnya

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014
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Metodologi Penelitian

Sumber Data Variabel Penelitian Langkah Analisis Diagram Alir

Kerangka

Presentasi

No.

Variabel

Skala Pengukuran

Pendapatan bersih (X)

Rasio (dalam satuan rupiah)

Pinjaman lain (Xg)

Kategori
Xg(0) untuk X, = Tidak ada pinjaman lain
Xg(1) untuk Xz = Ada pinjaman lain

10

Tenor (Xo)

Rasio (dalam satuan bulan)

11

Jenis usaha (X;p)

Nominal

12

Lama hubungan baik dengan bank
(X12)

Rasio (dalam satuan tahun)

13

Nominal Account (X1,)

Rasio (dalam satuan rupiah)

14

Rasio hutang terhadap pendapatan
(X13)

Rasio

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014
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Metodologi Penelitian
Presentasi
Sumber Data Variabel Penelitian Langkah Analisis Diagram Alir

1. Mengumpulkan data.

2. Menghitung statistik deskriptif dari masing-masing variabel penelitian pada
data debitur di PT Bank X (Persero) Tbk.

3. Melakukan uji independensi antara variabel dependen (Y) dengan variabel
independen (X) .

4. Melakukan analisis regresi logistik menggunakan metode stepwise dengan
seleksi forward yang diikuti  dengan eliminasi backward, sehingga men-
dapatkan model terbaik untuk faktor-faktor yang mempengaruhi peng-
golongan kredit pada data kredit debitur di PT Bank X (Persero) Tbk.

a. Mendapatkan estimasi parameter model regresi logistik dengan metode
MLE.

b. Melakukan pengujian signifikansi parameter model regresi logistik.
c. Mengukur kesesuaian model regresi logistik.

Kerangka
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Metodologi Penelitian
Presentasi
Sumber Data Variabel Penelitian Langkah Analisis Diagram Alir

5. Menggunakan algoritma genetika sehingga memperoleh model terbaik untuk faktor-faktor
yang mempengaruhi penggolongan kredit pada data kredit debitur di PT Bank X (Persero)
Tbk.

a. Merepresentasikan parameter dalam bentuk kromosom dengan menentukan populasi
awal.

Kerangka

b. Menentukan fungsi 7itness dan menghitung nilai 7tness untuk setiap kromosom. Fungsi
fitness yang digunakan dalam penelitian ini adalah pseudo 72 dan MSE.

c.  Melakukan reproduksi dengan proses seleksi terhadap sebanyak A kromosom yang
berasal dari populasi. Kromosom yang memiliki nilai #7zness yang lebih tinggi memiliki
peluang yang lebih besar untuk terpilih dan melakukan reproduksi. Dalam proses seleksi,
juga terjadi crossover, mutasi, dan e/itism dengan peluang tertentu.

d. Melakukan evaluasi terhadap solusi yang dihasilkan pada langkah 5.c. Apabila solusi
tersebut belum konvergen, maka kembali pada langkah 5.c. Apabila solusi telah konvergen
atau memenuhi kriteria, maka diperoleh nilai parameter model regresi logistik dari
penerapan regresi logistik dan algoritma genetika.

6. Membandingkan hasil pemodelan pada langkah 4 dan 5 berdasarkan ukuran kesesuaian
model.

7. Menginterpretasikan model terbaik untuk faktor-faktor yang mempengaruhi penggolongan
kredit pada data kredit debitur di PT Bank X (Persero) Tbk.
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Metodologi Penelitian
Langkah Analisis Diagram Alir

Sumber Data Variabel Penelitian

)
}
/ Mernggoeh /

Menghitung statistik
deskriptif

Pemodelan
regresi logistik

!

Melakukan uji
independensi

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014

Pemodelan
dengan algoritma
genetika

Kerangka

Presentasi

Membandingkan
hasil uji kesesuaian
dari kedua model

|

Menginterpretasikan
model terbaik

|

Mendapatkan
kesimpulan

|

Selesai
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Metodologi Penelitian

Sumber Data Variabel Penelitian

Pemodelan regresi
logistik

Mengestimasi
koefisien parameter
dengan MLE

}

Melakukan uji
signifikansi
parameter

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014

Langkah Analisis Diagram Alir

Mendapatkan model
regresi logistik
terbaik

l

Melakukan uji
kesesuaian model
regresi logistik

1
(=)

Kerangka

Presentasi
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Metodologi Penelitian

Sumber Data Variabel Penelitian

Pemodelan dengan
algoritma genetika

Menentukan
populasi awal

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014

Kerangka

Presentasi

Langkah Analisis Diagram Alir

Melakukan proses
reproduksi (crossover,
mutasi, dan elitism)

Apakah solusi
memenuhi
kriteria?

Mendapatkan model
terbaik

¢

Selesai
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Karakteristik
Debitur

Golongan Kredit

Kepemilikan Rumah

Milik sendiri
.3 %

Lainnya
21 %

Milik orang tua 72%
30.9 % oo

152 %

Pemodelan Regresi
Logistik

Laki-laki
78.7 %

Milik institusi

Dalam kredit

Jenis Kelamin

Perempuan
21.3%

Pekerjaan

Pegawai BUMN/BUMD
8.8%

Pegawai Swasta

86 %
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Pemodelan dengan
Algoritma Genetika

Analisis dan Pembahasan

Kerangka

Perbandingan Presentasi

Model Terbaik

Status Pernikahan Pendidikan

Perguruan Tinggi
56.6 %

Belum menikah
21.7 %

Duda/Janda
25%

Menikah
75.9 %

SMA/sederajat
42.7 %

Pinjaman Lain

Tidak ada
70.5 %

29.5%
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Analisis dan Pembahasan

Karakteristik Pemodelan Regresi Pemodelan dengan Perbandingan
Debitur Logistik Algoritma Genetika Model Terbaik

Jenis Usaha

Jasa Profesjonal, llmiah, dan Teknis )
59 Benyediaan Akomodas! dan Makan Minum

4.9%

Transportasi dan Pergudangan

Administrasi Pemerintahan -6 %
2.7% Perdagangan Besar dan Eceran

Konstruksi 5.6 %

10.7 %
Informasi dan Komunikasi
4.4 %
Jasa Kesehatan dan Kegiatan Sosial Jasa Persewaan
1.7% 35%

Pertanian, Kehutanan, dan Perikanan

o
Jasa Pend1|gik73r<°
24 %

Pertambangan dan Penggalian
14.4 %

Industri Pengolahan
21.5%

Jasa Keuangan dan Asuransi
4%

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014

Kerangka

Presentasi
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Analisis dan Pembahasan
Karakteristik Pemodelan Regresi Pemodelan dengan Perbandingan Presentasi
Debitur Logistik Algoritma Genetika Model Terbaik

Kerangka

Rata-rata 35,57 5.233.998 37,175
Deviasi standar 7,73 5.809.700 12,254
Median 35 3.543.952 36
Minimum 20 1.252.204 12
Maksimum 62 63.786.168 60
Rata-rata 3,601 13.686.500 31,11
Deviasi standar 2,81 112.643.440 11,90
Median 3,00 1.808.808 29,18
Minimum 0,00 18.599 7,48
Maksimum 19,00 2.880.181.084 130,72
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Analisis dan Pembahasan
Karakteristik Pemodelan Regresi Pemodelan dengan Perbandingan Presentasi
Debitur Logistik Algoritma Genetika Model Terbaik

U Hasil Uji Independensi ]

Kerangka

[ Variabel Kategori { Variabel Non-Kategori

Variabel Independen P-value Variabel Independen Nilai Eta
Jenis kelamin 0,199 Usia 0,212
Status pernikahan 0169 Pendapatan bersih 0,982
Pendidikan 0,796 Tenor 0,127
Kepemilikan rumah 0,338 Lama hubungan baik 0999
Pekerjaan 0,010 dengan bank ’
Pinjaman lain 0,007 Nominal account 0,801
Jenis usaha 0,000 Rasio hutang 0,945
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Analisis dan Pembahasan
Karakteristik Pemodelan Regresi Pemodelan dengan Perbandingan Presentasi
Debitur Logistik Algoritma Genetika Model Terbaik

Pemodelan Regresi Logistik

Kerangka

Variabel Independen Nilai Estimasi | P-value

Intercept 0,296 0,757
Usia -0,011 0,347
Pekerjaan

Pegawai BUMN atau BUMD (1) -0,647 0,443

Wiraswasta (7) -0,674 0,663
Pendapatan bersih 0,000 0,147
Pinjaman lain

Ada pinjaman lain (1) -0,594 0,008
Tenor -0,008 0,281
Jenis usaha

Penyediaan akomodasi dan makan minum (6) 1,076 0,002
Lama hubungan baik dengan bank -0,218 0,000
Nominal account 0,000 0,458
Rasio hutang terhadap pendapatan 0,014 0,057
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Analisis dan Pembahasan
Karakteristik Pemodelan Regresi Pemodelan dengan Perbandingan Presentasi
Debitur Logistik Algoritma Genetika Model Terbaik

Pemodelan dengan Prosedur Stepwise

Kerangka

Langka.h Variabel Independen G df  P-value
Seleksi

Langkah 0 Lama hubungan baik dengan 42 03 1 0.000
bank

Langkah 1 Jenis usaha 42,86 15 0,000

Langkah 2 Pinjaman lain 6,85 1 0,009

Langkah 3 Rasio hutang terhadap 410 1 0,043
pendapatan
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Analisis dan Pembahasan

Karakteristik Pemodelan Regresi Pemodelan dengan Perbandingan
Debitur Logistik Algoritma Genetika Model Terbaik

Kerangka

Presentasi

Pemodelan dengan Prosedur Stepwise

Langkah Eliminasi Variabel Independen

Langkah 1 Lama hubungan baik dengan bank
Lama hubungan baik dengan bank
Jenis usaha

Lama hubungan baik dengan bank
Langkah 3 Jenis usaha

Pinjaman lain

Lama hubungan baik dengan bank
Jenis usaha

Pinjaman lain

Rasio hutang terhadap pendapatan

Langkah 2

Langkah 4

P-value

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,009
0,000
0,000
0,003
0,043

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014
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Analisis dan Pembahasan
Karakteristik Pemodelan Regresi Pemodelan dengan Perbandingan Presentasi
Debitur Logistik Algoritma Genetika Model Terbaik

Pemodelan dengan Prosedur Stepwise

Kerangka

Variabel Independen N|Ia| : P-value
Estimasi

Intercept -0,935 0,002
Lama hubungan baik dengan bank 0,224 0,000

Jenis usaha

Penyediaan Akomodasi dan Makan Minum (6) 1,104 0,001
Pinjaman lain

Ada pinjaman lain (1) -0,614 0,004
Rasio hutang terhadap pendapatan 0,014 0,042
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Analisis dan Pembahasan

Kerangka
Karakteristik Pemodelan Regresi Pemodelan dengan Perbandingan Presentasi
Debitur Logistik Algoritma Genetika Model Terbaik

Model Regresi Logistik Terbaik

ed (X)

m(x) =

1+ e9®)

g(x) = - 0,935 - 0,614 x(1) + 1,104 x4(6)
- 0,223 X171 T 0,014 X713

g(x) = -0,935 - 0,614 (Ada pinjaman lain) + 1,104 (Jenis usaha
penyediaan akomodasi dan makan minum)
- 0,224 (Lama hubungan baik dengan bank)
+ 0,014 (Rasio hutang terhadap pendapatan)
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.él: 2

Analisis dan Pembahasan
Karakteristik Pemodelan Regresi Pemodelan dengan Perbandingan Presentasi
Debitur Logistik Algoritma Genetika Model Terbaik

Interpretasi Model Regresi Logistik Terbaik

Kerangka

Variabel Independen Nilai Estimasi OR

Intercept -0,935 0,392
Pinjaman lain

Ada pinjaman lain (1) -0,614 0,541
Jenis usaha

Penyediaan akomodasi dan makan

minum (6) 1,104 3,016

Lama hubungan baik dengan bank -0,224 0,799
Rasio hutang terhadap pendapatan 0,014 1,014

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014
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Analisis dan Pembahasan
Karakteristik Pemodelan Regresi Pemodelan dengan Perbandingan Presentasi
Debitur Logistik Algoritma Genetika Model Terbaik

Kesesuaian Model Regresi Logistik Terbaik

Ukuran Kesesuaian NIEY

Kerangka

Pseudo R 0,0704
MSE 0,1549
Ketepatan klasifikasi 0,8152

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014
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Analisis dan Pembahasan
Karakteristik Pemodelan Regresi Pemodelan dengan Perbandingan Presentasi
Debitur Logistik Algoritma Genetika Model Terbaik

Banyak generasi 100

Kerangka

Ukuran populasi 100

Seleksi Rolet
Crossover Satu titik (p. = 0,8)
Mutasi Acak (p,, = 0,1)
Elitism 5 kromosom
Fungsi fitness Pseudo R dan MSE
Populasi Awal
Bo Bs(1) B10(6) P11 P13
-0,935 -0,614 1,104 -0,224 0,014

Seminar Hasil Tugas Akhir | 24 Juni 2014
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Analisis dan Pembahasan
Karakteristik Pemodelan Regresi Pemodelan dengan Perbandingan Presentasi
Debitur Logistik Algoritma Genetika Model Terbaik

Hasil Algoritma Genetika

Kerangka

Percobaan Nilai Pseudo 7  Nilai MSE

1 0,0/66 0,1454

2 0,0771 0,1459

3 0,0/771 0,1453

4 0,0/60 0,1454

5 0,0/68 0,1459
Rata-rata 0,0767 0,1456
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Analisis dan Pembahasan
Karakteristik Pemodelan Regresi Pemodelan dengan Perbandingan
Debitur Logistik Algoritma Genetika Model Terbaik

Kerangka

Presentasi

Hybrid GA Hybrid GA
Variabel Independen MLE (berdasarkan (berdasarkan
Pseudo R MSE)
Intercept -0,935 -1,083 -1,062
Pinjaman lain
Ada pinjaman lain (1) -0,614 -0,614 -0,614
Jenis usaha
Penyediaan akomodasi dan makan
minum (6) 1,104 1,265 1,104
Lama hubungan baik dengan bank -0,224 -0,224 -0,224
Rasio hutang terhadap pendapatan 0,014 0,014 0,014
Pseudo 20,0740 0,0771 0,0768
MSE  0,1459 0,1453 0,1453
Ketepatan klasifikasi  0,8152 0,8152 0,8152
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Kesimpulan dan Saran
: Presentasi
Kesimpulan Saran

1. Faktor yang berpengaruh terhadap penggolongan kredit
di PT Bank (X) Persero Tbk:

» Adanya pinjaman lain

= Jenis usaha penyediaan akomodasi dan makan minum
= Lama hubungan debitur dengan bank

» Rasio hutang debitur terdapat pendapatannya.

Kerangka

2. Metode h{b/’/dalgoritma genetika dengan regresi logistik
menghasilkan model regresi logistik yang relatif sedikit
lebih baik. Namun selisin Pseudo £ dan MSE yang
dihasilkan antara kedua metode relatif sangat rendah,
dengan ketepatan klasifikasi yang sama.
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Kesimpulan dan Saran

1. Sebaiknya melengkapi data dengan variabel jenis
kredit dan besarnya pinjaman untuk setiap debitur.

Kerangka

Presentasi

2. Sebaiknya menambahkan sampel agar tidak ada
kategori dari setiap variabel independen berupa
kategori yang memiliki nilai harapan kurang dari
ima.
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