
 

VOL. 3. NO. 02 MARET 2026 
JOURNAL OF COMPUTER SCIENCE AND 

ARTIFICIAL INTELLIGENCE (JCSAI) 

 

1  https://ruangjurnal.or.id 
 

PENGELOMPOKAN NASABAH BERDASARKAN TINGKAT RISIKO KREDIT 
MENGGUNAKAN ALGORITMA K-MEANS 

 
Moh Sutrisno1, Denni Pratama2. 

 
Program Studi Komputerisasi Akuntansi1,2 

 

STMIK IKMI Cirebon 
https://ikmi.ac.id/page/18/?lang=de 

mohsutrisno450@gmail.com    
 

Published ; 30 Maret  2026 
 

Abstract—Banking plays a strategic role in maintaining economic stability through credit distribution to the 
public and business sectors. However, manual credit risk assessment processes are prone to bias, delays in 
decision-making, and increased Non-Performing Loan (NPL) risk. Therefore, a data-driven approach is 
required to objectively and efficiently classify customer credit risk. This study applies the K-Means Clustering 
method to group customers based on several parameters, including credit limit, customer income, payment 
history, and length of relationship with the bank. The research stages consist of data collection, data cleaning, 
normalization, implementation of the K-Means algorithm, and evaluation of clustering results based on 
centroid distance. The system is developed using a visual data mining application without coding to facilitate 
analysis. The results indicate that the K-Means method successfully forms several customer clusters with 
different credit risk levels, namely low, medium, and high risk. These results can assist banks in more accurately 
identifying high-risk customers and serve as a basis for determining appropriate credit policies and risk 
mitigation strategies to minimize credit default. 
 
Keywords: clustering, credit risk, customer, K-Means, data mining. 
 
Abstrak— Perbankan memiliki peran strategis dalam menjaga stabilitas ekonomi melalui penyaluran 
kredit kepada masyarakat dan pelaku usaha. Namun, proses penilaian risiko kredit yang masih dilakukan 
secara manual berpotensi menimbulkan bias, keterlambatan pengambilan keputusan, serta meningkatkan 
risiko kredit macet (Non-Performing Loan/NPL). Oleh karena itu, diperlukan pendekatan berbasis data 
untuk membantu pengelompokan risiko kredit nasabah secara objektif dan efisien. Penelitian ini 
menerapkan metode K-Means Clustering untuk mengelompokkan nasabah berdasarkan parameter nilai 
kredit (plafon), pendapatan, riwayat pembayaran, dan lama hubungan dengan bank. Tahapan penelitian 
meliputi pengumpulan data, pembersihan data, normalisasi, penerapan algoritma K-Means, serta evaluasi 
hasil clustering berdasarkan jarak centroid. Sistem dikembangkan menggunakan aplikasi data mining 
berbasis visual tanpa coding. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode K-Means mampu membentuk 
beberapa cluster nasabah dengan tingkat risiko berbeda, yaitu risiko rendah, menengah, dan tinggi. 
Pengelompokan ini dapat membantu pihak bank dalam mengidentifikasi nasabah berisiko tinggi secara 
lebih akurat serta menjadi dasar dalam penyusunan kebijakan kredit dan strategi mitigasi risiko guna 
meminimalkan terjadinya kredit macet. 
 
Kata kunci: clustering, risiko kredit, nasabah, K-Means, data mining. 
 

INTRODUCTION 
 

Perkembangan industri perbankan dan lembaga 
keuangan mengalami pertumbuhan yang signifikan 
seiring dengan meningkatnya kebutuhan 
masyarakat terhadap layanan pembiayaan dan 
kredit. Kredit menjadi salah satu produk utama 
yang berperan penting dalam mendukung aktivitas 
ekonomi, baik bagi sektor usaha maupun individu. 
Namun, peningkatan penyaluran kredit juga diiringi 
dengan meningkatnya risiko kredit, yaitu risiko 

terjadinya kegagalan nasabah dalam memenuhi 
kewajiban pembayaran pinjaman sesuai dengan 
perjanjian yang telah disepakati [1] 
Risiko kredit merupakan salah satu risiko utama 
yang dapat memengaruhi stabilitas dan kinerja 
lembaga keuangan[2]. Tingginya tingkat risiko 
kredit dapat menyebabkan peningkatan kredit 
bermasalah atau non-performing loan (NPL), yang 
pada akhirnya berdampak pada penurunan 
profitabilitas dan kepercayaan terhadap institusi 
keuangan[3] [4] [5]Oleh karena itu, pengelolaan 
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risiko kredit yang efektif menjadi faktor krusial 
dalam menjaga keberlanjutan operasional lembaga 
keuangan. 
Kemajuan teknologi informasi turut berperan 
penting dalam mendukung pengelolaan risiko 
kredit. Penerapan sistem informasi perbankan 
memungkinkan lembaga keuangan untuk 
mengumpulkan, menyimpan, dan mengelola data 
nasabah dalam jumlah besar secara lebih 
terstruktur dan akurat. Data historis nasabah, 
seperti data pembayaran, pendapatan, dan 
karakteristik kredit, dapat dimanfaatkan sebagai 
dasar analisis untuk mengidentifikasi tingkat risiko 
kredit secara lebih objektif dan berbasis data.[6] 
Meskipun demikian, pengelompokan tingkat risiko 
kredit nasabah secara konvensional masih 
menghadapi berbagai kendala. Proses analisis yang 
dilakukan secara manual cenderung memakan 
waktu, bersifat subjektif, dan kurang optimal dalam 
menangani data dengan jumlah besar serta 
karakteristik yang kompleks . Hal ini mendorong 
perlunya pendekatan yang lebih sistematis dan 
otomatis dalam mengelompokkan nasabah 
berdasarkan tingkat risiko kredit.[7], [8], [9] 
Data mining menjadi salah satu pendekatan yang 
banyak digunakan untuk mengolah dan 
menganalisis data dalam jumlah besar guna 
menemukan pola-pola tersembunyi yang berguna 
dalam pengambilan keputusan[2]. Salah satu teknik 
data mining yang sering diterapkan dalam analisis 
risiko kredit adalah clustering. Teknik clustering 
bertujuan untuk mengelompokkan data ke dalam 
beberapa kelompok berdasarkan tingkat kemiripan 
tertentu tanpa memerlukan label kelas sebelumnya 
[10][11]. 
Metode K-Means merupakan salah satu algoritma 
clustering yang paling populer karena memiliki 
konsep yang sederhana, mudah diimplementasikan, 
dan efisien dalam mengelompokkan data berskala 
besar [12][13]. Metode ini bekerja dengan membagi 
data ke dalam sejumlah cluster berdasarkan jarak 
terdekat antara data dan pusat cluster (centroid). 
Penerapan K-Means dalam pengelompokan 
nasabah memungkinkan lembaga keuangan untuk 
mengidentifikasi kelompok nasabah dengan tingkat 
risiko rendah, sedang, dan tinggi secara lebih 
sistematis. 
Beberapa penelitian sebelumnya menunjukkan 
bahwa penggunaan metode K-Means dalam analisis 
risiko kredit mampu memberikan hasil 
pengelompokan yang cukup baik dan membantu 
lembaga keuangan dalam menyusun strategi 
mitigasi risiko serta pengambilan keputusan kredit 
[14]. Dengan mengetahui karakteristik masing-
masing kelompok risiko, pihak bank dapat 
menyesuaikan kebijakan pemberian kredit, 

penentuan suku bunga, serta strategi pengawasan 
kredit secara lebih efektif [15]. 
Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini 
bertujuan untuk melakukan pengelompokkan 
nasabah berdasarkan tingkat risiko kredit 
menggunakan metode K-Means. Hasil 
pengelompokan diharapkan dapat memberikan 
informasi yang lebih jelas mengenai klasifikasi 
risiko nasabah sehingga dapat digunakan sebagai 
dasar dalam pengambilan keputusan kredit serta 
mendukung penerapan manajemen risiko kredit 
yang lebih efektif dan berbasis data . 
 
 

MATERIALS AND METHODS 
 

Desain Penelitian 
Penelitian ini menggunakan pendekatan 

kuantitatif dengan metode analisis data mining, 
khususnya teknik clustering. Pendekatan 
kuantitatif dipilih karena mampu mengolah data 
numerik secara objektif dan sistematis untuk 
mengidentifikasi pola dan karakteristik risiko 
kredit nasabah berdasarkan variabel-variabel yang 
relevan [16]. Teknik clustering digunakan karena 
penelitian ini tidak bertujuan melakukan klasifikasi 
berdasarkan label tertentu, melainkan 
mengelompokkan nasabah ke dalam beberapa 
kelompok risiko berdasarkan tingkat kemiripan 
karakteristik data [17], [18], [19]. 
Metode K-Means clustering diterapkan dalam 
penelitian ini karena memiliki kemampuan yang 
baik dalam mengelompokkan data berukuran besar, 
bersifat sederhana, serta efisien dari sisi komputasi 
[20]. Metode ini banyak digunakan dalam analisis 
risiko kredit karena mampu menghasilkan 
kelompok nasabah dengan karakteristik risiko yang 
relatif homogen, sehingga memudahkan proses 
interpretasi dan pengambilan keputusan [21], [22]. 

 
Sumber dan Jenis Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian 
ini terdiri dari 10.000 data nasabah kredit yang 
masing-masing merepresentasikan satu individu 
nasabah. Jumlah data yang relatif besar ini dipilih 
untuk memastikan bahwa proses clustering dapat 
menghasilkan kelompok nasabah yang 
representatif serta mencerminkan variasi 
karakteristik risiko kredit secara lebih akurat. Data 
yang digunakan dalam penelitian ini merupakan 
data sekunder yang diperoleh dari situs Kaggle, 
yang berisi dataset terkait data kredit nasabah. 
Dataset tersebut bersifat publik dan sering 
digunakan dalam penelitian akademik untuk 
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analisis risiko kredit dan perilaku pembayaran 
nasabah [23], [24]. 
Jenis data yang digunakan adalah data numerik dan 
kategorikal yang merepresentasikan karakteristik 
demografis, kondisi keuangan, serta riwayat 
pembayaran kredit nasabah [25]. Penggunaan data 
sekunder dipilih karena data telah terstruktur 
dengan baik, memiliki jumlah observasi yang 
memadai, serta relevan untuk penerapan metode 
clustering dalam pengelompokan tingkat risiko 
kredit [26]. 

 
Penjelasan Dataset Risiko Kredit 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 
berasal dari Kaggle dengan format Comma 
Separated Values (.csv) yang berjumlah 10.000 data 
nasabah kredit dan selanjutnya diproses 
menggunakan perangkat lunak RapidMiner/AI 
Studio. Dataset terdiri dari sejumlah atribut yang 
merepresentasikan informasi kredit nasabah, 
seperti limit kredit, jenis kelamin, tingkat 
pendidikan, status pernikahan, usia, serta riwayat 
pembayaran dan jumlah tagihan kredit . 

Secara umum, dataset mencakup atribut-atribut 
utama yang berpengaruh terhadap tingkat risiko 
kredit, antara lain: 

• Limit kredit nasabah, 
• Riwayat keterlambatan pembayaran, 
• Jumlah tagihan kredit, 
• Jumlah pembayaran yang dilakukan, 
• Karakteristik demografis nasabah. 
Atribut-atribut tersebut dipilih karena memiliki 

keterkaitan langsung dengan kemampuan dan 
perilaku pembayaran kredit nasabah, sehingga 
relevan digunakan sebagai dasar pengelompokan 
tingkat risiko kredit . Sebelum dilakukan proses 
clustering, data diseleksi dan dipersiapkan agar 
hanya atribut yang relevan yang digunakan dalam 
analisis untuk meningkatkan kualitas hasil 
pengelompokan. 

 
Teknik Pengolahan dan Analisis Data 

Pengolahan dan analisis data dilakukan 
menggunakan metode K-Means clustering dengan 
bantuan perangkat lunak RapidMiner/AI Studio. 
Tahapan analisis data dalam penelitian ini meliputi 
beberapa langkah sebagai berikut: 
1. Pengimporan Data 

Dataset kredit nasabah diimpor ke dalam 
RapidMiner/AI Studio menggunakan operator 
Read CSV. Pada tahap ini dilakukan 
pemeriksaan struktur data, tipe atribut, serta 

kelengkapan data untuk memastikan data siap 
digunakan dalam proses analisis . 

2. Praproses Data 

Tahap praproses data meliputi penanganan 
nilai kosong (missing values), normalisasi 
data numerik, serta transformasi atribut 
kategorikal menjadi bentuk numerik. 
Normalisasi dilakukan untuk memastikan 
setiap atribut memiliki skala yang 
sebanding sehingga tidak mendominasi 
proses perhitungan jarak dalam algoritma 
K-Means . 

3. Penentuan Jumlah Cluster 

Jumlah cluster (k) ditentukan berdasarkan 
pertimbangan karakteristik data dan 
tujuan penelitian, yaitu pengelompokan 
nasabah ke dalam tingkat risiko rendah, 
sedang, dan tinggi. Penentuan jumlah 
cluster ini juga didukung oleh evaluasi hasil 
clustering menggunakan metode validasi 
internal, seperti Davies-Bouldin Index (DBI) 
. 

4. Proses Clustering Menggunakan K-Means 

Proses clustering dilakukan menggunakan 
operator K-Means pada RapidMiner/AI 
Studio. Algoritma K-Means 
mengelompokkan data berdasarkan jarak 
terdekat antara data dan pusat cluster 
(centroid) hingga mencapai kondisi 
konvergen, di mana perubahan anggota 
cluster sudah minimal. 

5. Analisis Hasil Clustering 

Hasil clustering dianalisis secara deskriptif 
dengan mengamati karakteristik masing-
masing cluster yang terbentuk. Analisis 
difokuskan pada interpretasi tingkat risiko 
kredit setiap cluster berdasarkan nilai rata-
rata atribut keuangan dan riwayat 
pembayaran nasabah. 

 
Diagram Alur Tahapan Penelitian 

Untuk memperjelas alur penelitian, 
digunakan diagram alur yang menggambarkan 
tahapan penelitian mulai dari pengumpulan data, 
praproses data, proses clustering menggunakan 
metode K-Means, hingga analisis hasil 
pengelompokan. Diagram alur ini disajikan pada 
bagian akhir metode penelitian untuk memberikan 
gambaran visual yang sistematis dan memperkuat 
pemahaman terhadap proses pengelompokan 
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nasabah berdasarkan tingkat risiko kredit yang 
diterapkan dalam penelitian ini. 

 
 

Gambar 1 Diagram Alur Tahapan Perancangan 

 
RESULTS AND DISCUSSION 

 
Bagian ini membahas hasil penelitian serta 

pembahasan yang diperoleh dari penerapan 
algoritma K-Means dalam pengelompokan nasabah 
berdasarkan tingkat risiko kredit. Penyajian hasil 
disusun secara sistematis dan selaras dengan tujuan 
penelitian, yaitu mengelompokkan nasabah ke 
dalam beberapa tingkat risiko kredit berdasarkan 
karakteristik data historis serta 
menginterpretasikan hasil pengelompokan sebagai 
dasar pendukung pengambilan keputusan kredit. 

 
Hasil Pembangunan Model K-MEANS 

Proses pengelompokan nasabah dilakukan 
menggunakan algoritma K-Means dengan 
memanfaatkan dataset kredit nasabah yang 
diperoleh dari platform Kaggle. Dataset ini memuat 
berbagai atribut yang merepresentasikan 
karakteristik kredit nasabah, seperti batas kredit, 
riwayat pembayaran, serta informasi tagihan dan 
pembayaran. Sebelum proses clustering dilakukan, 
data melalui tahapan prapemrosesan yang meliputi 
seleksi atribut, penanganan data kosong, serta 

normalisasi data untuk memastikan seluruh atribut 
berada pada skala yang sebanding. 
Penelitian ini menetapkan jumlah cluster sebanyak 
tiga (k = 3), yang ditentukan untuk 
merepresentasikan tingkat risiko kredit nasabah, 
yaitu risiko rendah, sedang, dan tinggi. Proses 
clustering dilakukan menggunakan perangkat lunak 
RapidMiner dengan operator K-Means hingga 
diperoleh hasil pengelompokan yang konvergen 
dan stabil. 
Alur tahapan penelitian secara keseluruhan 
ditunjukkan pada Gambar 1, yang menggambarkan 
proses mulai dari input dataset, prapemrosesan 
data, penerapan algoritma K-Means, hingga analisis 
hasil clustering. 

 
Gambar 2 Hasil Pembetukan Kluster 

Distribusi Jumlah Nasabah pada Setiap Cluster 
Hasil pengelompokan nasabah 

menggunakan algoritma K-Means menghasilkan 
tiga cluster dengan jumlah anggota yang berbeda 
pada setiap cluster. Distribusi jumlah nasabah pada 
masing-masing cluster ditampilkan pada Gambar 3 

 
Gambar 3 Distribusi jumlah nasabah pada setiap 

cluster 

Berdasarkan hasil clustering, diketahui bahwa 

cluster_2 merupakan cluster dengan jumlah nasabah 

terbanyak, yaitu sebanyak 5.327 nasabah. Selanjutnya, 
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cluster_0 memiliki jumlah nasabah sebesar 3.480 

nasabah , sedangkan cluster_1 merupakan cluster 

dengan jumlah nasabah paling sedikit, yaitu sebanyak 

1.193 nasabah. 

Perbedaan jumlah anggota pada setiap cluster 

menunjukkan adanya variasi karakteristik kredit 

nasabah yang membentuk kelompok risiko yang 

berbeda. Dominasi jumlah nasabah pada cluster_2 

mengindikasikan bahwa sebagian besar nasabah 

memiliki karakteristik kredit yang relatif baik dan stabil 

dibandingkan dengan cluster lainnya. 

 

Analisis Karakteristik dan Tingkat Risiko Kredit 
Nasabah 

Meskipun penelitian ini tidak menyajikan 
grafik perbandingan rata-rata atribut secara visual, 
interpretasi karakteristik masing-masing cluster 
dilakukan berdasarkan pola umum atribut kredit 
yang membentuk cluster tersebut. Hasil analisis 
menunjukkan bahwa cluster_2 didominasi oleh 
nasabah dengan batas kredit yang relatif tinggi, 
riwayat pembayaran yang baik, serta tingkat 
tunggakan yang rendah, sehingga cluster ini 
dikategorikan sebagai nasabah dengan risiko kredit 
rendah. 

Selanjutnya, cluster_0 memiliki 
karakteristik nasabah dengan batas kredit 
menengah dan pola pembayaran yang relatif stabil, 
meskipun masih ditemukan keterlambatan 
pembayaran pada beberapa periode. Oleh karena 
itu, cluster_0 diklasifikasikan sebagai nasabah 
dengan tingkat risiko kredit sedang. 
Sementara itu, cluster_1 didominasi oleh nasabah 
dengan batas kredit rendah, frekuensi 
keterlambatan pembayaran yang tinggi, serta 
tingkat tunggakan yang lebih besar dibandingkan 
cluster lainnya. Karakteristik tersebut 
menunjukkan bahwa nasabah dalam cluster_1 
memiliki potensi risiko gagal bayar yang lebih 
tinggi, sehingga dikategorikan sebagai nasabah 
dengan risiko kredit tinggi. 
Pembahasan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa 
algoritma K-Means mampu mengelompokkan 
nasabah ke dalam cluster yang memiliki 
karakteristik risiko kredit yang berbeda secara 
jelas. Perbedaan jumlah nasabah pada setiap cluster 
memberikan gambaran mengenai proporsi tingkat 
risiko kredit dalam keseluruhan data nasabah. 
Dominasi cluster dengan risiko rendah 
menunjukkan bahwa sebagian besar nasabah 
memiliki perilaku kredit yang baik, namun 
keberadaan cluster risiko sedang dan tinggi tetap 
menjadi perhatian penting bagi pihak perbankan. 
Informasi hasil clustering ini dapat dimanfaatkan 
sebagai dasar dalam penyusunan strategi 
pengelolaan risiko kredit, seperti penyesuaian 
kebijakan pemberian kredit, pengawasan nasabah 

berisiko tinggi, serta perancangan program mitigasi 
risiko yang lebih tepat sasaran. 
Keunggulan penggunaan algoritma K-Means dalam 
penelitian ini terletak pada kemampuannya dalam 
mengelompokkan data berukuran besar secara 
efisien tanpa memerlukan data berlabel. Namun 
demikian, metode ini memiliki keterbatasan karena 
hasil clustering sangat dipengaruhi oleh pemilihan 
jumlah cluster dan tidak mempertimbangkan 
hubungan sebab-akibat antar atribut kredit. Oleh 
karena itu, pengembangan penelitian selanjutnya 
dapat dilakukan dengan membandingkan metode 
clustering lain atau mengombinasikannya dengan 
teknik klasifikasi untuk meningkatkan akurasi 
analisis risiko kredit. 
 

CONCLUSION 
 
Penelitian ini bertujuan untuk 

mengelompokkan nasabah berdasarkan tingkat 
risiko kredit menggunakan algoritma K-Means 
berbasis data historis nasabah. Berdasarkan hasil 
penelitian dan pembahasan yang telah dilakukan, 
dapat disimpulkan bahwa algoritma K-Means 
berhasil diterapkan untuk membentuk kelompok 
nasabah dengan tingkat risiko kredit yang berbeda, 
yaitu risiko rendah, menengah, dan tinggi. 

Proses pengelompokan dilakukan 
menggunakan perangkat lunak RapidMiner/AI 
Studio melalui tahapan pengimporan data, 
praproses data, normalisasi, penerapan algoritma 
K-Means, serta analisis hasil clustering. Hasil 
pengelompokan menunjukkan bahwa setiap cluster 
memiliki karakteristik risiko kredit yang berbeda 
dan dapat diinterpretasikan secara jelas 
berdasarkan atribut kredit yang digunakan. 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa 
algoritma K-Means cukup representatif dan layak 
digunakan sebagai alat bantu dalam analisis risiko 
kredit. Pengelompokan nasabah berdasarkan 
tingkat risiko kredit dapat membantu pihak 
perbankan dalam mengidentifikasi nasabah 
berisiko tinggi secara lebih objektif serta 
mendukung penyusunan kebijakan kredit dan 
strategi mitigasi risiko guna meminimalkan 
terjadinya kredit bermasalah. 

Meskipun demikian, penelitian ini masih 
memiliki keterbatasan karena hanya 
memanfaatkan data internal kredit nasabah. Oleh 
karena itu, penelitian selanjutnya disarankan untuk 
menambahkan variabel eksternal, membandingkan 
algoritma clustering lain, serta mengombinasikan 
metode clustering dengan teknik klasifikasi untuk 
meningkatkan akurasi analisis risiko kredit. 
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