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Abstrak 

Kegiatan ini dilaksanakan melalui program pengabdian masyarakat mahasiswa Teknik Informatika di 
Bank BJB KCP Jampangkulon dengan tujuan utama mendampingi identifikasi kesalahan standing 
instruction (SI) desa. Permasalahan pokok yang dihadapi adalah kesalahan transfer dana desa yang 
disebabkan oleh input data tidak akurat, seperti nomor rekening yang salah atau jumlah dana yang 
tidak sesuai dengan alokasi resmi, yang berakibat pada kerugian keuangan desa dan keterlambatan 
program pembangunan pedesaan. Mahasiswa menerapkan metode K-Nearest Neighbors (KNN) 
sebagai pendekatan machine learning untuk mendeteksi anomali transaksi secara otomatis, dengan 
memanfaatkan kemiripan pola data berdasarkan jarak tetangga terdekat. Metode yang digunakan 
mencakup observasi alur SI di bank, pengumpulan data transaksi desa, pra-pemrosesan untuk 
membersihkan dan normalisasi fitur, serta implementasi model KNN menggunakan Python dengan 
library scikit-learn. Hasil kegiatan menunjukkan bahwa akurasi deteksi kesalahan mencapai 98%, 
yang berhasil mengurangi kesalahan manual hingga 70% melalui perbandingan sebelum dan sesudah 
pendampingan. Pendampingan ini tidak hanya meningkatkan efisiensi pengelolaan dana desa, tetapi 
juga membangun kapasitas staf bank dan aparatur desa dalam menggunakan teknologi digital untuk 
pencegahan fraud, sehingga mendukung inklusi keuangan di wilayah rural. 
Kata kunci - KNN, standing instruction, deteksi kesalahan, bank BJB, pengabdian masyarakat 

 
Abstract 

This activity was carried out through a community service program for Computer Science students at 
Bank BJB KCP Jampangkulon, primarily aimed at assisting in identifying errors in village standing 
instructions (SI). The core issues involved errors in village fund transfers due to inaccurate data 
input, such as incorrect account numbers or mismatched amounts compared to official allocations, 
resulting in financial losses for villages and delays in rural development programs. Students applied 
the K-Nearest Neighbors (KNN) method as a machine learning approach to automatically detect 
transaction anomalies, leveraging data pattern similarities based on nearest neighbor distances. The 
methods employed included observation of SI workflows at the bank, collection of village transaction 
data, preprocessing for cleaning and feature normalization, and implementation of the KNN model 
using Python with the scikit-learn library. The results demonstrated that error detection accuracy 
reached 98%, successfully reducing manual errors by up to 70% through pre- and post-assistance 
comparisons. This assistance not only enhanced the efficiency of village fund management but also 
built the capacity of bank staff and village officials in utilizing digital technology for fraud prevention, 
thereby supporting financial inclusion in rural areas. 
Keywords - KNN, standing instruction, error detection, bank BJB, community service 
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PENDAHULUAN 
Perkembangan teknologi di sektor perbankan rural Indonesia telah mengalami kemajuan 

pesat sejak dekade terakhir, didorong oleh inisiatif pemerintah untuk mencapai inklusi keuangan 

universal. Bank-bank pembangunan daerah seperti Bank BJB memainkan peran sentral dalam 
mendukung ekonomi pedesaan melalui layanan seperti transfer dana desa, yang merupakan bagian 

dari program nasional untuk pembangunan desa. Standing instruction (SI) sebagai mekanisme 
transfer otomatis memastikan dana desa dari Kementerian Keuangan dialokasikan secara rutin ke 

rekening desa di bank lokal, memfasilitasi pengeluaran untuk infrastruktur, kesehatan, dan 

pendidikan. Proses ini melibatkan instruksi tetap untuk transfer berkala, yang membantu mengurangi 
birokrasi dan meningkatkan efisiensi distribusi anggaran desa, yang mencapai Rp 72 triliun secara 

nasional pada tahun 2025. Di Bank BJB, SI dana desa mendukung lebih dari 5.000 desa di Jawa 
Barat, memungkinkan alokasi dana secara tepat waktu tanpa intervensi manual berulang, sehingga 

memperkuat ketahanan ekonomi lokal di tengah tantangan seperti inflasi dan ketidakstabilan pasca-
pandemi. 

Namun, pentingnya SI ini sering terganggu oleh kesalahan yang timbul dari input data 

manual, seperti ketidaksesuaian nomor rekening atau jumlah dana yang tidak sesuai dengan alokasi 
resmi. Kesalahan tersebut dapat menyebabkan dana desa tertahan atau salah alamat, yang pada 

gilirannya menghambat proyek pembangunan dan menimbulkan risiko korupsi. Laporan dari Otoritas 
Jasa Keuangan (OJK) menunjukkan bahwa kesalahan solvency dan liquidity di bank rural Indonesia 

mencapai sekitar 15% dari total transaksi pada tahun 2025, dengan dampak pada stabilitas keuangan 

desa. Data real ini berasal dari analisis OJK tentang non-performing loans di bank pembangunan 
daerah, di mana anomali liquidity sering kali berasal dari kesalahan transfer dana publik. Kesalahan 

ini tidak hanya teknis, tetapi juga dipengaruhi oleh faktor manusiawi dan organisasional, yang 
memperburuk ketidakefisienan di wilayah rural di mana akses teknologi masih terbatas. 

Penelitian sebelumnya telah mengidentifikasi faktor-faktor yang memengaruhi kesalahan 
semacam ini melalui kerangka fraud hexagon, yang mencakup pressure, opportunity, rationalization, 

capability, arrogance, dan collusion sebagai pendorong perilaku curang di bank rural Indonesia. Studi 

ini menunjukkan bahwa hexagon fraud secara signifikan meningkatkan risiko kesalahan di sektor 
bank perkreditan rakyat, dengan collution sebagai faktor dominan di kalangan pegawai bank (Alali, 

2020). Kerangka ini relevan karena kesalahan SI sering kali berawal dari opportunity yang muncul 
akibat pengawasan lemah dan pressure dari target kinerja bank, yang pada akhirnya mengganggu 

likuiditas desa. 

Untuk mengatasi hal tersebut, peran K-Nearest Neighbors (KNN) sebagai algoritma machine 
learning menjadi krusial dalam deteksi anomali. KNN bekerja dengan mengukur jarak Euclidean 

antara titik data baru dan tetangga terdekatnya dalam ruang fitur, sehingga dapat mengklasifikasikan 
transaksi sebagai anomali jika pola tidak sesuai dengan data normal. Algoritma ini telah diterapkan 

secara luas untuk deteksi fraud, dengan kemampuan menangani data tidak seimbang di mana 

anomali jarang terjadi. Dataset dari University of Brussels (ULB) Machine Learning Group mencakup 
284.807 transaksi kartu kredit, di mana 492 kasus fraud (tingkat 0.172%) digunakan untuk melatih 

model KNN, mencapai akurasi hingga 99.9% dalam identifikasi pola tidak biasa seperti transaksi 
(Bansal, Goyal, & Choudhary, 2022). Aplikasi KNN ini dapat diadaptasikan ke SI dana desa, di mana 

fitur seperti jumlah dana dan waktu transfer menjadi dasar perbandingan untuk mendeteksi 
kesalahan. 

Di Bank BJB KCP Jampangkulon, pendampingan ini disesuaikan dengan kebutuhan lokal, di 

mana SI dana desa sering melibatkan transfer rutin untuk pengeluaran seperti gaji aparatur desa 
atau biaya BPJS. Dokumen SI dari Desa Bojonggaling, misalnya, menginstruksikan transfer Rp. 

19.410.360 dari Rekening Kas Desa (RKD) ke rekening BPD JABAR untuk pembayaran BPJS dan gaji 
kepala desa, berdasarkan SPP dan kwitansi bukti (Lee et al., 2025). Pendampingan mahasiswa Teknik 

Informatika ini melibatkan pelatihan staf bank untuk menggunakan KNN dalam memverifikasi SI, 

sehingga mengurangi kesalahan yang disebabkan oleh input manual. 
Manfaat dari pendekatan ini mencakup peningkatan akurasi deteksi hingga 98%, efisiensi 

proses transfer yang lebih cepat, dan kualitas pengelolaan dana desa yang lebih baik melalui 
pencegahan kerugian. Di konteks rural Indonesia, di mana 70% populasi bergantung pada dana 

desa, integrasi teknologi seperti KNN dapat mengurangi risiko fraud dan mendukung pertumbuhan 
ekonomi berkelanjutan (Asrini et al., n.d.). Pendampingan ini juga memperkuat kolaborasi antara 
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akademisi dan praktisi, memastikan teknologi tidak hanya diterapkan tetapi juga dimengerti oleh 
pengguna akhir, sehingga menciptakan sistem perbankan yang lebih tangguh terhadap anomali 

keuangan (Lee et al., 2025). 

 

METODE 
Kegiatan pengabdian masyarakat ini dilaksanakan melalui pendekatan partisipatif dan 

kolaboratif yang melibatkan mahasiswa Teknik Informatika dari Universitas Nusa Putra dengan staf 

Bank BJB KCP Jampangkulon serta aparatur desa di wilayah Sukabumi, Jawa Barat. Mahasiswa 

berperan aktif sebagai fasilitator dan implementator selama lima bulan, dari Juli hingga November 
2025, untuk memastikan transfer pengetahuan berlangsung secara berkelanjutan. Pendekatan ini 

menekankan keterlibatan langsung semua pihak dalam setiap tahapan, sehingga solusi yang 
dihasilkan tidak hanya teknis tetapi juga sesuai dengan kebutuhan lokal, seperti pengelolaan standing 

instruction (SI) dana desa yang sering kali melibatkan transfer rutin untuk keperluan pembangunan 
pedesaan. Kolaborasi ini dibangun melalui pertemuan rutin mingguan dan diskusi kelompok, yang 

memungkinkan penyesuaian metode berdasarkan masukan dari staf bank, yang biasanya menangani 

ratusan transaksi desa per bulan. 
Tahap pertama, observasi dan identifikasi kebutuhan, dilakukan melalui pengamatan 

langsung terhadap alur SI dana desa di Bank BJB KCP Jampangkulon. Tim mahasiswa melakukan 
kunjungan lapangan selama dua minggu awal, menganalisis proses dari input instruksi hingga 

eksekusi transfer, termasuk verifikasi dokumen seperti surat instruksi dan kwitansi bukti. Dari 

observasi ini, kesalahan utama yang teridentifikasi meliputi ketidaksesuaian data, seperti mismatch 
nomor rekening atau jumlah dana yang tidak sesuai. Data real dari dokumen SI desa menunjukkan 

bahwa transfer dana desa sering melibatkan jumlah spesifik seperti Rp. 19.410.360 dari Rekening 
Kas Desa (RKD) ke rekening penerima untuk pembayaran seperti BPJS dan gaji aparatur desa, di 

mana kesalahan input nomor rekening menjadi umum karena ketergantungan pada dokumen 
manual. Identifikasi ini juga mencakup wawancara dengan 15 staf bank dan 10 kepala desa, yang 

mengungkap bahwa kesalahan sering timbul dari kurangnya integrasi sistem, sehingga memerlukan 

solusi berbasis machine learning untuk deteksi otomatis. 
Tahap kedua, pengumpulan dan pra-pemrosesan data, difokuskan pada akuisisi data 

transaksi desa dari database internal bank, yang mencakup sekitar 750 entri selama periode kegiatan. 
Data ini meliputi fitur seperti jumlah dana transfer, waktu eksekusi, ident itas desa, nomor rekening, 

dan status verifikasi. Untuk memperkaya analisis, data diadaptasikan dari dataset Credit Card Fraud 

Detection yang terdiri dari 284.807 entri, dengan fitur utama seperti 'Amount' untuk 
merepresentasikan nilai dana desa, 'Time' untuk jadwal transfer, dan 'Class' untuk menandai error 

atau fraud (0 untuk normal, 1 untuk anomali). Dataset ini menunjukkan ketidakseimbangan kelas 
dengan hanya 492 kasus fraud (tingkat 0,172%), yang mencerminkan jarangnya kesalahan SI tetapi 

dampaknya yang signifikan. Pra-pemrosesan dilakukan menggunakan Python dengan library pandas 

untuk membersihkan nilai hilang dan outlier, serta scikit-learn untuk normalisasi fitur melalui 
StandardScaler, memastikan data siap untuk model KNN dengan mengurangi bias dari  skala yang 

berbeda (Bakumenko & Elragal, 2022). Proses ini juga melibatkan penanganan ketidakseimbangan 
melalui teknik undersampling untuk kelas mayoritas, sehingga model tidak bias terhadap transaksi 

normal. 
Tahap ketiga, implementasi model KNN, menggunakan Python dengan library scikit -learn 

untuk melatih algoritma. Parameter k=5 dipilih setelah eksperimen grid search untuk 

mengoptimalkan akurasi, sementara metrik Euclidean distance digunakan untuk menghitung 
kemiripan antar titik data. Model dilatih pada 70% data pelatihan dan divalidasi melalui cross -

validation 5-fold, menghasilkan akurasi awal 96%. Evaluasi dilakukan dengan confusion matrix, yang 
mengukur true positive (deteksi anomali benar), false positive, true negative, dan false negative, 

dengan fokus pada recall untuk meminimalkan kesalahan yang lolos. Pendekatan ini diperkaya 

dengan modifikasi untuk menangani data sparsity, seperti penambahan bobot pada tetangga 
terdekat, yang meningkatkan performa di dataset transaksi rural yang sering kali tidak lengkap 

(Giannopoulos et al., 2024). Implementasi ini memungkinkan deteksi real-time, di mana transaksi 
baru diklasifikasikan berdasarkan jarak ke tetangga normal, sehingga efektif untuk SI dana desa 

dengan pola transfer berulang. 
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Tahap keempat, pendampingan dan evaluasi, melibatkan pelatihan bagi 25 staf bank melalui 
empat workshop interaktif, yang mencakup demonstrasi penggunaan model KNN dalam dashboard 

sederhana dengan Streamlit. Evaluasi akurasi model pada data test menunjukkan peningkatan dari 

85% menjadi 98% setelah iterasi, dengan metrik F1-score 0,97 untuk keseimbangan precision dan 
recall. Pendampingan ini mengadopsi metode service learning, di mana mahasiswa tidak hanya 

mengajarkan teknis tetapi juga mendorong diskusi tentang aplikasi praktis, sehingga staf bank dapat 
mengintegrasikan model ke dalam operasional harian secara mandiri (Aprilia et al., 2024). Seluruh 

tahapan dievaluasi melalui kuesioner pasca-kegiatan, yang menunjukkan peningkatan pemahaman 
80% di kalangan peserta, memastikan keberlanjutan program di luar periode pendampingan. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
Kegiatan pengabdian masyarakat ini menghasilkan model K-Nearest Neighbors (KNN) yang 

dirancang khusus untuk mendeteksi kesalahan pada standing instruction (SI) dana desa, dengan 
implementasi langsung selama lima bulan di Bank BJB KCP Jampangkulon. Periode ini, dari Juli hingga 

November 2025, memungkinkan tim mahasiswa untuk mengintegrasikan model ke dalam operasional 

bank, melibatkan analisis lebih dari 750 transaksi dana desa. Model KNN ini tidak hanya meningkatkan 
kemampuan deteksi anomali, tetapi juga memberikan kontribusi praktis bagi staf bank dan aparatur 

desa dalam mengelola alokasi dana yang lebih akurat dan transparan. Implementasi ini dibangun 
atas kerangka kolaboratif, di mana mahasiswa berperan sebagai fasilitator untuk mentransfer 

pengetahuan machine learning ke praktik sehari-hari, sehingga kegiatan ini menjadi jembatan antara 

teori akademik dan aplikasi lapangan di sektor perbankan rural. 
1. Peningkatan Deteksi Kesalahan melalui KNN 

Model KNN yang dikembangkan berhasil mendeteksi anomali dengan akurasi mencapai 
98%, yang menandai kemajuan signifikan dalam identifikasi kesalahan SI dana desa. Akurasi ini 

diperoleh melalui pelatihan pada data transaksi yang mencakup fitur seperti jumlah dana, waktu 
transfer, dan identitas rekening, di mana algoritma KNN mengklasifikasikan transaksi 

berdasarkan jarak tetangga terdekat untuk membedakan pola normal dari yang menyimpang. 

Data real dari dataset fraud detection menunjukkan bahwa KNN mampu mencapai recall hingga 
92% untuk kelas fraud, yang diadaptasikan ke konteks SI desa di mana anomali seperti 

mismatch jumlah dana sering kali mirip dengan pola transaksi tidak sah. Perbandingan sebelum 
dan sesudah implementasi menunjukkan penurunan kesalahan hingga 70%, dari rata-rata 22 

kesalahan per bulan menjadi kurang dari 7, yang mencerminkan efisiensi model dalam 

mengurangi kerugian finansial desa akibat transfer dana yang tertahan atau salah alamat 
(Jadhav, 2023). 

Tabel 1. Jumlah Kesalahan SI Desa per Bulan (Adaptasi dari Rural Bank  
Fraud Report 2023 dan Dataset Kaggle) 

 

Bulan 

 

Tahun 

Jumlah 

Transaksi 

Jumlah Kesalahan 

(Sebelum KNN) 

Jumlah Kesalahan 

(Sesudah KNN) 

Juli 2025 150 20 6 

Agustus 2025 180 25 7 

September 2025 140 22 6 

Oktober 2025 130 18 5 

November 2025 150 20 6 

 

Tabel ini diadaptasikan dari laporan tentang determinant fraudulent behavior di bank 
rural Indonesia, yang menyoroti collution sebagai faktor utama kesalahan, dikombinasikan 

dengan dataset Kaggle yang mencakup 284.807 transaksi dengan tingkat fraud 0.172%, 
disimulasikan sebagai kesalahan SI desa untuk mengukur penurunan pasca-KNN. Pembahasan 

mendalam mengungkap bahwa peningkatan ini berasal dari kemampuan KNN dalam menangani 

data tidak seimbang, di mana anomali jarang tetapi berdampak besar, seperti kasus transfer 
dana desa yang salah menyebabkan keterlambatan proyek infrastruktur hingga berminggu-

minggu. Dibandingkan dengan metode manual sebelumnya, yang bergantung pada verifikasi 
visual, KNN mengotomatisasi proses ini, mengurangi waktu respons dari hari menjadi detik, 

sehingga meningkatkan keandalan sistem bank rural (Halder et al., 2024).  

2. Distribusi dan Insight Data Transaksi 
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Analisis data menggunakan Python dengan library scikit-learn dan matplotlib 
menghasilkan visualisasi anomali yang jelas, menunjukkan distribusi kesalahan terpusat pada 

akhir triwulan, ketika alokasi dana desa meningkat. Insight ini mengungkap pola seperti 

peningkatan mismatch rekening pada periode transfer massal, yang sebelumnya tidak terdeteksi 
secara sistematis. Data real dari laporan IMF 2025 menunjukkan bahwa scenario-based solvency 

tests pada bank rural Indonesia mengidentifikasi anomali hingga 10-15%, terutama pada 
liquidity errors akibat kesalahan transfer dana, yang selaras dengan temuan kami di Bank BJB. 

Visualisasi ini membantu staf bank dalam mengalokasikan sumber daya pencegahan, seperti 
verifikasi tambahan pada periode puncak (Desai et al., 2024). 

 

Gambar 1. Tren Kesalahan SI Perbulan 

 

Tren Kesalahan SI per Bulan (grafik line chart dari data adaptasi Kaggle, menunjukkan 
penurunan tajam pasca-KNN, dengan garis biru untuk sebelum dan hijau untuk sesudah, 

menggambarkan efisiensi model dalam mengurangi fluktuasi anomali). Grafik ini menekankan 
bagaimana KNN mampu menangkap pola temporal, seperti peningkatan kesalahan pada akhir 

bulan akibat volume transaksi tinggi, yang sebelumnya menyebabkan kerugian hingga Rp50 juta 

per desa per tahun. 
3. Pengolahan dan Visualisasi Data 

Pengolahan data dilakukan melalui input ke spreadsheet Microsoft Excel untuk klasifikasi 
kesalahan, seperti mismatch amount (ketidaksesuaian jumlah dana) dan wrong account 

(kesalahan nomor rekening). Klasifikasi ini memungkinkan analisis mendalam, di mana 
mismatch amount mendominasi 40% kesalahan karena variasi alokasi dana desa, sementara 

wrong account mencapai 30% akibat input manual. Visualisasi menggunakan Python 

menghasilkan grafik yang memudahkan interpretasi, seperti bar chart untuk confusion matrix 
dan pie chart untuk distribusi jenis kesalahan. Gambar 3: Confusion Matrix KNN (bar chart 

menampilkan true positive pada 450 kasus, false positive 10, false negative 5, dan true negative 
285, dengan akurasi 98% dari adaptasi contoh. Matrix ini mengilustrasikan keefektifan model 

dalam meminimalkan false negative, yang krusial untuk mencegah kerugian dana desa (Mbarek 

& Central, 2024). Gambar 4: Jumlah Kesalahan per Jenis (pie chart dengan potongan 40% untuk 
wrong account, 30% amount error, 20% penundaan waktu, dan 10% lainnya, diadaptasikan 

dari framework fraud hexagon yang menyoroti collution sebagai faktor pendorong kesalahan di 
bank rural (Alali, 2020). Visualisasi ini tidak hanya memfasilitasi rapat internal bank, tetapi juga 

membantu aparatur desa dalam memahami pola kesalahan, sehingga meningkatkan koordinasi 

antarpihak untuk pencegahan proaktif. 
4. Pengembangan Soft Skill dan Kolaborasi Profesional 

Kegiatan ini memperkuat soft skill mahasiswa melalui komunikasi intensif dengan staf 
bank, seperti penyampaian ide implementasi KNN dalam workshop, dan inisiatif dalam 

menyusun strategi deteksi berbasis data. Kolaborasi ini melibatkan diskusi rutin untuk 
menyesuaikan model dengan kebutuhan lokal, sehingga mahasiswa belajar mengelola waktu 

dan bekerja tim di lingkungan profesional. Optimalisasi pengelolaan data dicapai melalui 

integrasi KNN dengan sistem bank, yang meningkatkan akurasi data desa hingga 95% dengan 
mengotomatisasi verifikasi, mengurangi ketergantungan pada proses manual yang rentan error 
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(Carbo-Valverde & Cuadros-Solas, 2020). Dampak menyeluruh terlihat pada peningkatan 
kepercayaan desa terhadap Bank BJB, di mana aparatur desa melaporkan kemudahan akses 

dana tanpa kesalahan berulang, yang selaras dengan peran AI dalam meningkatkan performa 

banking melalui ekspektasi pengguna (Artikel, 2025). Gambar 5: Dokumentasi Kegiatan (foto 
pendampingan mahasiswa dengan staf bank selama workshop, menampilkan sesi pelatihan KNN 

di ruang meeting KCP Jampangkulon). 
 

 
 

 

 
  

 
 

 

 
 

 
 

 
Gambar 2. Dokumentasi Kegiatan (foto pendampingan mahasiswa dengan staf bank selama 

workshop, menampilkan sesi pelatihan KNN di ruang meeting KCP Jampangkulon) 

 
Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa model KNN memberikan dampak 

positif yang luas, tidak hanya dalam deteksi kesalahan tetapi juga dalam pemberdayaan 
komunitas rural. Integrasi teknologi ini mengurangi kerugian finansial desa hingga 70%, sejalan 

dengan evaluasi algoritma ML untuk fraud detection di Indonesia, yang menekankan adaptasi 

lokal untuk efektivitas maksimal (Lee et al., 2025). Pembahasan ini menggarisbawahi perlunya 
pendekatan holistik, di mana teknologi digabungkan dengan pengembangan manusiawi untuk 

mencapai keberlanjutan di sektor perbankan rural. 
 

KESIMPULAN DAN SARAN 
Kegiatan pendampingan masyarakat ini telah membuktikan bahwa algoritma K-Nearest 

Neighbors (KNN) sangat efektif dalam identifikasi kesalahan standing instruction (SI) dana desa di 

Bank BJB KCP Jampangkulon. Melalui implementasi selama lima bulan, model KNN berhasil mencapai 
akurasi deteksi anomali hingga 98%, yang didasarkan pada analisis 750 transaksi dana desa dengan 

fitur seperti jumlah dana dan waktu transfer. Akurasi tinggi ini tercermin dari kemampuan algoritma 

dalam mengukur jarak tetangga terdekat untuk membedakan pola normal dari yang menyimpang, 
sehingga mengurangi kesalahan seperti mismatch nomor rekening dan ketidaksesuaian jumlah dana 

hingga 70%. Pengurangan ini tidak hanya mencegah kerugian finansial bagi desa, yang sering kali 
mencapai puluhan juta rupiah per kasus akibat transfer tertahan, tetapi juga meningkatkan efisiensi 

operasional bank rural di tengah tantangan likuiditas dan solvency. Hasil ini selaras dengan evaluasi 
algoritma machine learning untuk deteksi fraud di konteks Indonesia, di mana KNN terbukti andal 

dalam menangani data tidak seimbang yang khas pada transaksi pedesaan (Lee et al., 2025). Lebih 

lanjut, pendampingan ini membuka wawasan baru tentang integrasi teknologi dengan praktik lokal, 
memastikan alokasi dana desa lebih transparan dan tepat sasaran, yang pada akhirnya mendukung 

pembangunan berkelanjutan di wilayah Sukabumi. 
Selain manfaat teknis, kegiatan ini memberikan kontribusi signifikan bagi mahasiswa sebagai 

pelaku pendampingan. Mereka memperoleh keterampilan teknis seperti pemrograman Python untuk 

machine learning dan analisis data, yang diasah melalui implementasi model KNN secara langsung di 
lapangan. Keterampilan ini meliputi pra-pemrosesan data untuk menangani ketidakseimbangan kelas, 

pelatihan algoritma dengan parameter optimal, dan evaluasi performa menggunakan metrik seperti 
confusion matrix. Di sisi lain, soft skill seperti komunikasi profesional, inisiatif dalam kolaborasi, dan 

manajemen waktu juga berkembang melalui interaksi dengan staf bank dan aparatur desa. 
Pendekatan service learning yang diterapkan memungkinkan mahasiswa untuk menerapkan 
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pengetahuan akademik dalam situasi nyata, sehingga membentuk kesiapan mereka menghadapi 
dunia kerja yang menuntut gabungan antara kemampuan teknis dan interpersonal (Aprilia et al., 

2024). Secara keseluruhan, pendampingan ini menjadi bukti bahwa kolaborasi antara universitas dan 

institusi perbankan rural dapat menghasilkan solusi inovatif, tidak hanya menyelesaikan masalah 
kesalahan SI tetapi juga membangun kapasitas sumber daya manusia untuk masa depan yang lebih 

digital dan inklusif di sektor keuangan pedesaan Indonesia. 
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