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Abstract 

Cooperatives are important organizations or business units in improving 
the community's economy. The main activity of cooperatives is to provide 
loans to their members, but in the process of providing loans, cooperatives 
face several problems, one of which is inadequate debt. Bad debt causes 
various negative impacts on companies, such as a decline in company 
profits. These problems can be overcome through a systematic and data-
based approach in credit risk classification. Credit risk classification can be 
performed using the Logistic Regression method. This study aims to 
determine the accuracy of the Logistic Regression method in credit risk 
classification. The implementation of the method used in this study consists 
of several stages: data collection, data preprocessing, data division, model 
training, testing, and evaluation. The results of the study show that the 
model built is capable of classifying credit risk with an accuracy rate of 
90.91%, precision of 92.86%, recall of 92.86%, and F1-score of 92.86%. 
This indicates that the Logistic Regression method is effective and accurate 
for credit risk classification in savings and loan cooperatives. 
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Abstrak 

Koperasi merupakan organisasi atau unit bisnis yang penting dalam 
meningkatkan perekonomian masyarakat. Aktivitas utama dari 
koperasi yaitu pemberian kredit pada anggotanya tetapi dalam 
proses pemberian kredit tersebut koperasi menghadapi beberapa 
persoalan yang diantaranya kredit macet. Kredit macet 
menyebabkan berbagai dampak negatif pada perusahaan seperti 
menurunnya profitabilitas perusahaan. Permasalahan tersebut 
dapat diatasi dengan melakukan pendekatan yang sistematis dan 
berbasis data untuk klasifikasi risiko kredit. Klasifikasi risiko kredit 
dapat dilakukan dengan menerapkan metode Logistic Regression. 
Penelitian ini bertujuan mengetahui berapa akurasi metode Logistic 
Regression untuk klasifikasi risiko kredit. Penerapan metode yang 
digunakan dalam penelitian ini terdiri dari beberapa tahap yaitu 
pengumpulan data, prapemrosesan data, pembagian data, pelatihan 
model, uji coba dan evaluasi. Hasil penelitian menunjukkan model 
yang dibangun mampu mengklasifikasikan risiko kredit dengan 
tingkat akurasi sebesar 90,91%, presisi sebesar 92,86%, recall sebesar 
92,86%, dan F1-Score sebesar 92,86%. Hal ini menunjukkan metode 
Logistic Regression efektif dan akurat untuk klasifikasi risiko kredit 
pada koperasi simpan pinjam. 
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I. Pendahuluan 

Koperasi merupakan lembaga ekonomi kerakyatan yang berperan penting dalam 
meningkatkan kesejahteraan masyarakat, khususnya dalam membantu pemenuhan 
kebutuhan keuangan anggotanya [1]. Berdasarkan Undang-Undang Nomor 25 Tahun 1992, 
koperasi bertujuan meningkatkan kesejahteraan anggota melalui kerja sama ekonomi yang 
berlandaskan asas kekeluargaan dan gotong royong. Namun, dalam praktiknya koperasi 
menghadapi berbagai tantangan, terutama dalam aktivitas pemberian kredit kepada 
anggota. Salah satu permasalahan utama yang sering terjadi adalah kredit macet, yaitu 
kondisi ketika peminjam tidak mampu atau tidak bersedia melunasi kewajibannya sesuai 
perjanjian [2], yang berpotensi menghambat kinerja dan keberlanjutan koperasi. 

Kredit macet menjadi risiko signifikan karena dapat mengganggu arus kas, 
menurunkan likuiditas, serta berdampak pada profitabilitas koperasi [3]. Faktor 
penyebabnya meliputi lemahnya analisis kelayakan kredit, kurangnya pengawasan, 
penyalahgunaan dana pinjaman, serta pengaruh kondisi ekonomi eksternal seperti inflasi 
dan penurunan pendapatan. Perkembangan teknologi informasi membuka peluang bagi 
koperasi untuk meningkatkan pengelolaan risiko kredit melalui digitalisasi dan 
pemanfaatan analisis data. Pendekatan berbasis machine learning memungkinkan koperasi 
melakukan klasifikasi risiko kredit secara lebih akurat, sehingga keputusan pemberian 
pinjaman dapat dilakukan secara objektif dan berbasis data. 

Salah satu metode yang relevan untuk klasifikasi risiko kredit adalah Logistic Regression, 
yang digunakan untuk memprediksi probabilitas terjadinya kredit macet berdasarkan 
variabel-variabel kategorikal tertentu [4], [5]. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa 
Logistic Regression memiliki tingkat akurasi yang tinggi dan kinerja yang kompetitif 
dibandingkan algoritma lain seperti CART dan XGBoost [6], [7]. Oleh karena itu, penelitian 
ini mengusulkan penerapan Logistic Regression dalam mengklasifikasikan risiko kredit pada 
koperasi guna mengidentifikasi anggota berisiko tinggi maupun rendah, sehingga dapat 
membantu pengambilan keputusan kredit yang lebih tepat, mengurangi risiko kredit macet, 
serta meningkatkan stabilitas dan keberlanjutan keuangan koperasi. 

II. Landasan Teori 

1. Koperasi 

Koperasi adalah suatu perusahaan yang anggotanya merupakan pelanggan utama dari 
unit bisnis [11]. Koperasi berkontribusi besar dalam mendorong pertumbuhan ekonomi 
masyarakat serta meningkatkan kesejahteraan para anggotanya.  

2. Kredit Macet Dalam Risiko Kredit 

Kredit macet adalah situasi ketika debitur belum membayar jumlah tanggungan yang 
diperlukan untuk koperasi yang telah disepakati [12]. Beberapa penyebab utama terjadinya 
kredit macet yaitu menurunnya pendapatan debitur, menurunnya kondisi keuangan suatu 
usaha, dan pengelolaan keuangan yang kurang baik dari peminjam. Kredit macet 
merupakan indikator utama pada penelitian ini. 
3. Logistic Regression Dalam Data Mining  

Data Mining merupakan proses untuk mengekstrak pengetahuan dari kumpulan data 
yang besar dan rumit [13]. Data mining memiliki beberapa teknik umum seperti klasifikasi, 
prediksi, asosiasi, dan deteksi anomali. Salah satu algoritma yang biasa dipakai dalam data 
mining yaitu algoritma Logistic Regression. Algoritma Logistic Regression merupakan salah satu 
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teknik pembelajaran yang umum dipakai guna mengatasi permasalahan klasifikasi, serta 
merupakan teknik analisis prediktif yang didasarkan pada prinsip probabilitas [14]. 
Algoritma Logistic Regression sering dianggap sebagai metode yang simpel dan mudah 
digunakan, namun tetap efektif dalam melakukan klasifikasi [15].  Regresi logistik adalah 
pendekatan statistik yang digunakan untuk mengkaji keterkaitan antara variabel bebas dan 
variabel terikat yang berbentuk kategori atau biner, dengan dua kemungkinan hasil yaitu 
macet dan lancar dalam konteks penelitian ini. Adapun perhitungan algoritma Logistic 
Regression dapat dilihat pada rumus 2.1 dan 2.2. 
1. Rumus dasar Logistic Regression: 

  z =   𝛽0+ 𝛽1x1+ 𝛽2x2 +⋯+ 𝛽𝑛x𝑛 ………………(2.1) 

Dimana: 

𝛽0 : Intersep (bias) 

𝛽1, 𝛽2, …  𝛽𝑛 : Koefisien regresi 

x1, x2,… x𝑛 : Fitur (variabel input) 

2. Fungsi aktivasi Sigmoid : 

   𝜌(𝛾 = 1) =
1

1+ 𝑒−𝑧 …………………………(2.2) 

Dimana: 

       𝜌(𝛾 = 1): Probabilitas bahwa output (label) adalah 1    

(positif), diberikan input x 

      𝑒: Bilangan eksponensial (sekitar 2.718) 
      z: Kombinasi linier dari fitur-fitur 

 
 

4. Confusion Matrix 
Metode Logistic Regression dievaluasi menggunakan confusion matrix dengan metrik 

evaluasi berupa akurasi, presisi, recall, dan F1-score [16]. Confusion matrix digunakan untuk 
mengukur kemampuan model dalam mengklasifikasikan data uji ke dalam kelas yang benar 
berdasarkan perbandingan antara hasil prediksi dan kondisi aktual. 

Akurasi digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan keseluruhan model, sedangkan 
presisi dan recall masing-masing merepresentasikan ketepatan prediksi positif dan 
kemampuan model dalam mendeteksi kelas positif. F1-score digunakan sebagai ukuran 
keseimbangan antara presisi dan recall. Perhitungan masing-masing metrik dilakukan 
menggunakan Persamaan (2.3)–(2.6). 

Rumus Akurasi (Accuracy): 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 …………………………………..………..(2.3) 

Rumus Presisi (Precision): 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 ……..………………………………………..……(2.4) 

Rumus Recall (Sensitivity / True Positive Rate): 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 ………………………      ……………………………(2.5) 

Rumus F1-Score: 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 
2.𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛.𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 ……………… …………………………(2.6) 
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Dalam confusion matrix, True Positive (TP) dan True Negative (TN) menunjukkan 
prediksi yang sesuai dengan kondisi aktual, sedangkan False Positive (FP) dan False 
Negative (FN) menunjukkan kesalahan klasifikasi. Evaluasi ini digunakan untuk menilai 
performa model Logistic Regression dalam mengklasifikasikan risiko kredit secara 
komprehensif. 

 
5. Dataset 

Dataset merupakan sekumpulan data yang diperoleh dari informasi historis dan siap 
untuk diolah menjadi informasi terkini [17]. Dataset berperan sebagai sumber informasi 
utama yang akan dianalisis dan diolah dalam penelitian ini. Dataset terbagi menjadi dua jenis, 
yaitu private dataset yang merupakan kumpulan data dari organisasi atau komunitas yang 
menjadi objek penelitian, dan public dataset yang merupakan data yang bisa diakses melalui 
repositori publik yang dikelola oleh para peneliti [18].  

6. Flowchart 

Flowchart merupakan urutan tahapan penyelesaian masalah yang digambarkan 
menggunakan simbol-simbol yang sesuai [19]. Diagram ini menggambarkan rangkaian 
tahapan yang harus dilaksanakan untuk memecahkan tugas atau mengatasi persoalan yang 
dibahas dalam penelitian ini. Penggunaan flowchart memberikan manfaat dalam 
mempermudah pemahaman alur proses bagi pengembang maupun pembaca, serta 
membantu dalam proses analisis, perancangan, dan dokumentasi sistem secara menyeluruh.  

7. Python 
Python adalah salah satu bahasa pemrograman yang banyak dipakai oleh organisasi 

bisnis dan pengembang profesional untuk mengembangkan berbagai aplikasi desktop, web, 
dan mobile [21]. Bahasa pemrograman ini dikembangkan oleh Guido van Rossum pada akhir 
tahun 1980-an dan diluncurkan pertama kali pada tahun 1991. Python menyediakan berbagai 
pustaka dan alat yang sangat berguna untuk analisis data, seperti Pandas, NumPy, dan 
Matplotlib [22].  
8. Visual Studio Code 

Visual Studio Code merupakan program perangkat lunak yang sangat canggih dapat 
berjalan di komputer desktop [23]. Visual Studio Code dikembangkan oleh Microsoft. Visual 
Studio Code rilis pada tahun 2015. Visual Studio Code  menjadi salah satu editor yang paling 
banyak digunakan di kalangan pengembang karena ringan, cepat, dan memiliki banyak fitur 
bermanfaat yang memungkinkan pengembangan perangkat lunak dilakukan secara efisien. 

9. Draw Io 

Draw io adalah situs web dan aplikasi untuk membuat kotak dialog [24]. Draw.io dipakai 
untuk membuat berbagai macam diagram, seperti diagram alir, diagram organisasi, diagram 
jaringan, dan lain sebagainya. 

II Metodologi 

Metodologi pada penelitian ini, dapat dilihat pada gambar 1. 
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Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 
1. Identifikasi masalah 

Proses awal dalam penelitian ini yaitu identifikasi masalah. Permasalahan yang 
diangkat dalam penelitian ini yaitu tingginya pengajuan peminjaman pada koperasi 
namun risiko gagal bayar dari anggota juga terbilang tinggi dan koperasi belum optimal 
dalam menilai nasabah. 
2. Study Literatur 

Langkah berikutnya dalam penelitian ini adalah melakukan Studi Literatur untuk 
menganalisis dan merangkum referensi yang relevan dengan topik penelitian. Penelitian 
ini menggali berbagai sumber yang relevan, seperti artikel, buku, dan penelitian 
sebelumnya, untuk memahami lebih dalam tentang koperasi, tantangan yang dihadapi 
dalam pemberian kredit, serta bagaimana algoritma Logistic Regression dapat digunakan 
untuk mengklasifikasikan risiko kredit. 
3. Pengumpulan Data 
Tahap pengumpulan data menjadi langkah awal yang krusial dalam pengembangan 
sistem klasifikasi risiko kredit dengan algoritma Logistic Regression. Data dikumpulkan 
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secara langsung sebagai data sekunder, mencakup periode Januari 2024 hingga Januari 
2025. 
4. Pra-Pemrosesan 
Tahap pra-pemrosesan data adalah proses pengolahan data agar siap digunakan dalam 
metode yang akan diterapkan. Proses ini mencakup pembersihan data atau cleaning dan 
pengkodean data atau encoding. 
5. Pembagian Data 
Tahap pembagian data meliputi pemisahan dataset menjadi dua bagian, yaitu data 
training dan data testing. Data training digunakan untuk melatih model, sementara data 
testing dipakai untuk menguji kinerja model. 
6. Penerapan Model 
Tahapan penerapan model merupakan proses menerapkan model pada kasus yang 
digunakan pada penelitian ini yaitu Logistic Regression. Proses penerapan model meliputi 
pelatihan dan pengujian model. 
7. Hasil  
Hasil penelitian ini yaitu akurasi algoritma Logistic Regression untuk klasifikasi risiko 
kredit pada koperasi. 

 
IV Hasil dan Pembahasan 
1. Pengumpulan Data 

penelitian ini menggunakan data yang berasal dari data sekunder yaitu data yang 
diperoleh secara langsung dari koperasi PRIMKOPABRI. Informasi dan pengetahuan 
diperoleh dari Bapak Reno selaku kepala koperasi PRIMKOPABRI unit Paguyangan untuk 
mengetahui informasi mengenai pemberian kredit. Data yang dikumpulkan berasal dari file 
Excel dengan total sebanyak 107. Variabel yang didapatkan ada 9 variabel dan dapat dilihat 
pada Tabel 1. 

Tabel 1. Variabel data awal 

No Variabel Penjelasan 

1 Cycle_Akhir 
Merupakan variabel yang berisi riwayat 
pembayaran terakhir dari peminjam  

2 Supl_Name 
Merupakan variabel yang berisi Suplayer 
dari barang/objek jaminan dari peminjam 

3 Buss_Unit 
Merupakan variabel yang berisi 
objek/barang yang dijadikan jaminan oleh 
peminjam   

4 Pekerjaan 
Merupakan variabel yang berisi pekerjaan 
dari  peminjam pada saat meminjam 

5 Cust_Ege 
Merupakan variabel yang berisi usia dari 
peminjam saat meminjam 

6 Tanggungan 
Merupakan Variabel yang berisi 
tanggungan yang dimiliki peminjam 

7 Obj_Dest 
Merupakan variabel yang berisi merk 
objek/barang yang dijadikan jaminan oleh 
peminjam   
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No Variabel Penjelasan 

8 Tahun 
Merupakan variabel yang berisi tahun 
keluaran objek/barang yang dijadikan 
jaminan oleh peminjam   

9 Tenor 
Merupakan variabel yang berisi jangka 
waktu pinjaman 

 

2. Pra-Pemrosesan Data 
Pra-pemrosesan data adalah tahap awal yang bertujuan untuk mempersiapkan data 

mentah agar layak digunakan dalam proses pelatihan model. Pada tahap ini terdapat dua 
tahap yaitu pembersihan data atau cleaning data dan encoding. 
3. Pembersihan Data 

Cleaning data merupakan proses menghapus variabel yang tidak dibutuhkan, 
dengan hanya menyisakan variabel-variabel yang relevan untuk penelitian ini. Adapun 
variabel yang dianggap relevan meliputi usia, pekerjaan, tanggungan, tenor, dan status 
kelancaran. Pemilihan variabel tersebut berdasarkan pengaruh setiap variabel terhadap 
penelitian mengenai risiko kredit. Pengaruh setiap variabel yang dipilih untuk penelitian 
dapat dilihat pada Tabel 2. 

 

Tabel 2 Variabel yang digunakan 

Variabel Penjelasan 

Pekerjaan 
Merupakan landasan dari gambaran 
besar kecilnya pendapatan peminjam 
yang dapat memengaruhi risiko kredit 

Usia 

Merupakan usia dari peminjam 
dimana ketika usia bertambah maka 
kemungkinan gagal bayarnya lebih 
tinggi 

Tanggungan 

Merupakan tanggungan yang dimiliki 
peminjam dimana ketika tanggungan 
yang dimiliki peminjam itu banyak 
maka kemungkinan gagal bayar juga 
tinggi 

Tenor 
Merupakan jangka waktyu yang 
diambil oleh peminjam  

Lancar 
Merupakan variabel target yaitu 
lancar dan tidak lancar 

 

Berdasarkan hasil pemilihan variabel, diperoleh data yang telah siap digunakan, yakni 
data yang telah disaring dari variabel-variabel yang tidak relevan dengan penelitian. 
Data yang sudah dibersihkan dapat dilihat pada Tabel 3. 
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Tabel 3. Hasil Pembersihan Data 

No Pekerjaan Usia Tanggungan Tenor Lancar 

1 Sopir 31 3 22 1 

2 Pedagang 39 2 35 1 

3 Sopir 38 3 35 0 

4 Jasa 28 6 34 0 

5 Petani 48 2 29 1 

… … … … … … 

103 Perangkat Desa 36 4 47 0 

104 Pedagang 41 2 35 0 

105 Guru/Pendidikan 28 2 35 0 

106 Pedagang  53 5 12 0 

107 Pedagang 53 2 12 0 

4. Encoding 
Encoding pada penelitian ini hanya pada variabel pekerjaan saja karena masih 

berbentuk kategorikaldiubah menjadi numerik. Encoding data pekerjaan dapat dilihat 
pada Tabel 4. 
 

Tabel 4. Encoding Variabel Pekerjaan 

Index Label 

0 Buruh/PRT 

1 Dokter/Bidan/Mantri 

2 Guru/Pendidikan 

3 Ibu Rumah Tangga 

4 Jasa  

5 Ojek Motor 

6 Pedagang  

7 Pegawai Swasta 

8 Pensiunan 

9 Perangkat Desa 

10 Petani 

11 Peternak 

12 Sopir 

5. Pembagian Data 
Data dalam penelitian ini dibagi menjadi dua bagian, yakni data training dan data testing, 

dengan rasio pembagian 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Data menggunakan 
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perbandingan 80:20 karena agar model memiliki cukup data untuk belajar dan memiliki data 
yang tidak terlalu sedikit untuk diuji sehingga hasil evaluasi model lebih akurat. Penelitian 
ini menggunakan total 107 data, yang terbagi menjadi 85 data untuk pelatihan dan 22 data 
untuk pengujian.  

 
6. Penerapan Model 

Penerapan model disini yaitu merenapkan model dengan mengikuti metode Logistic 
Regression dan pengolahan data yang telah didapatkan. Penerapan model penelitian ini 
meliputi pelatihan model dan pengujian model. 

1) Pelatihan Model 
Model Logistic Regression dilatih menggunakan 80% data dari keseluruhan data yang 

berjumlah 107 yaitu berjumlah 85 data. 
2) Pengujian Model 

Model Logistic Regression diuji menggunakan 22 data uji yang telah dipisahkan dari 
data latih, untuk menilai kinerja model terhadap data baru yang sebelumnya tidak 
dikenal. Hasil Confusion Matrix algoritma Logistic Regression untuk klasifikasi risiko kredit 
dapat dilihat pada Tabel 5.  

Tabel 5. Confusion Matrix 

 Prediksi 

0 1 

Aktual 
0 7 1 

1 1 13 

 

       𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 = 

13+7

13+7+1+1
 = 

20

22
 = 0.9091 (90.91%) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 = 

13

13+1
 = 

13

14
 = 0.9286 (92.86%) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 = 

13

13+1
 = 

13

14
 = 0.9286 (92.86%) 

                  𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 𝑥 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
=

2 𝑥 0.9286 𝑥 0.9286

0.9286 +0.9286
=

2 𝑥 0.8623 

1.8572
  

        = 0.9286 (92.86%) 

7. Hasil 
Hasil penerapan algoritma Logistic Regression menggunakan Confusion Matrix 

memperoleh akurasi sebesar 90,91% yang menunjukkan bahwa mayoritas dari hasil 
prediksi yang dilakukan oleh model Logistic Regression sudah sesuai dengan nilai 
aktualnya. Presisi dari model sebesar 92,86 mengartikan bahwa model dapat 
memprediksi dengan benar data positif. Recall model sebesar 92,86% ini mengartikan 
bahwa model cukup konsisten dalam mengenali data yang termasuk kedalam data 
positif. F1-Score sebesar 92,86% yang mengartikan bahwa model memiliki keseimbangan 
yang baik antara presisi dan recal.  

 

V Kesimpulan dan Saran 
1. Kesimpulan 

Model Logistic Regression terbukti efektif dalam mengklasifikasikan risiko kredit pada 
koperasi simpan pinjam. Logistic Regression menghasilkan akurasi 90,91%, recall 92,86%, 
presisi 92,86%, dan F-Score 92,86. Tingginya nilai-nilai evaluasi tersebut menunjukkan 
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bahwa model ini tidak hanya akurat dalam memprediksi status kredit, tetapi juga konsisten 
dalam mengenali calon peminjam yang berpotensi gagal bayar maupun yang berisiko 
rendah. Selain keunggulan dari segi performa, Logistic Regression juga memiliki kelebihan 
dalam hal interpretabilitas model. Hal ini memungkinkan pengelola koperasi untuk 
memahami bagaimana masing-masing variabel atau faktor, seperti pendapatan, jumlah 
pinjaman, riwayat pembayaran, dan lama keanggotaan, memengaruhi kemungkinan 
terjadinya gagal bayar. Informasi ini mendukung dalam proses pengambilan keputusan 
kredit yang lebih bijak, objektif, dan berbasis data. 
2. Saran 

Penelitian selanjutnya disarankan untuk melakukan perbaikan dan pengembangan 
penelitian sebagai berikut: 

1. Membuat sistem dalam versi android. 
2. Menggunakan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) untuk menangani 

masalah ketidakseimbangan kelas agar model dapat lebih baik dalam mendeteksi 
risiko tinggi.  

3. Menambahkan jumlah data agar lebih banyak lagi. 
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