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Abstract

Credit risk is a challenge in the financial industry, which can impact the stability
of financial institutions. This study evaluates the performance of machine
learning models in predicting credit risk using a dataset from Kaggle. Four models
were tested: Logistic Regression, Random Forest, Gradient Boosting, and K-
Nearest Neighbors (KNN), each tested in three versions: baseline, preprocessing,
and tuned. The preprocessing process includes handling missing values, encoding
categorical features, and standardizing numerical features. Models were evaluated
based on accuracy, precision, recall, and F1-score. The results show that the
Gradient Boosting (Tuned) model performs the best with an accuracy of 93.79%,
precision of 94.91%, recall of 76.05%, and F1-score of 84.44%. This research
provides benefits for financial institutions in selecting the optimal model for
predicting credit risk and supporting data-driven decision-making.

Abstrak

Risiko kredit menjadi tantangan dalam industri keuangan, yang dapat berdampak
pada stabilitas lembaga keuangan. Penelitian ini mengevaluasi kinerja model
machine learning dalam memprediksi risiko kredit menggunakan dataset dari
Kaggle. Empat model yang diuji adalah Logistic Regression, Random Forest,
Gradient Boosting, dan K-Nearest Neighbors (KNN), yang masing-masing diuji
dalam tiga versi: baseline, preprocessing, dan tuned. Proses preprocessing
mencakup penanganan nilai hilang, encoding fitur kategori, dan standarisasi fitur
numerik. Model dievaluasi berdasarkan akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa model Gradient Boosting (Tuned) memberikan
performa terbaik dengan akurasi 93.79%, presisi 94.91%, recall 76.05%, dan F1-
score 84.44%. Penelitian ini memberikan manfaat bagi lembaga keuangan dalam
memilih model yang optimal untuk memprediksi risiko kredit dan mendukung
pengambilan keputusan berbasis data.

PENDAHULUAN

Penilaian risiko kredit menjadi elemen yang
penting dalam industri perbankan dan
keuangan, karena menentukan kemampuan
lembaga keuangan untuk mengelola portofolio
kredit secara efektif dan menjaga stabilitas
finansial lembaga. Risiko kredit mengacu pada
kemungkinan gagal bayar oleh peminjam,
yang jika tidak dikelola dengan baik dapat
merugikan stabilitas operasional bank(Bello
2023). Seiring berjalannya waktu, data

keuangan semakin kompleks, sehingga metode
konvensional yang digunakan dalam analisis
risiko kredit sering Kkali terbatas untuk
menangkap pola-pola yang kompleks dan
dinamis, sehingga diperlukan pendekatan yang
lebih canggih dan akurat untuk menyelesaikan
permasalahan tersebut seperti menggunakan
pembelajaran mesin (machine learning)
(Wang et al. 2023).

Machine learning telah menjadi alat yang
populer dalam melakukan penilaian risiko
kredit  karena  kemampuannya  untuk
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memproses data dalam skala besar, seperti data
nasabah dan informasi keuangan, dan
mendeteksi pola yang tidak terlihat oleh
metode statistik tradisional (Kurniawan et al.
2022). Teknik machine learning seperti
algoritma decision tree dan ensemble dapat
meningkatkan prediksi kualitas kredit dalam
situasi data besar dan seimbang dengan hasil
akurasi yang lebih baik (Normah et al. 2022).
Penerapan metode ini memberikan
keunggulan dalam menilai berbagai faktor
yang berkontribusi pada risiko kredit, mulai
dari riwayat kredit hingga faktor ekonomi
makro yang mempengaruhi  kelayakan
peminjam (P, S, dan Jaiswal 2024).

Di Indonesia, penerapan pembelajaran
mesin dalam penilaian kualitas kredit baru saja
mulai berkembang, dengan adanya beberapa
penelitian menunjukkan bahwa model seperti
Random Forest dan Deep Neural Network
dapat menghasilkan akurasi tinggi dalam
prediksi pinjaman yang mungkin bermasalah
(Kurniawan et al. 2022)(Normah et al. 2022).

Penelitian ini bertujuan untuk menentukan
algoritma yang paling efektif dalam
melakukan prediksi risiko kredit
menggunakan teknik machine learning dengan
membandingkan beberapa model klasifikasi,
yaitu Logistic Regression, Random Forest,
Gradient Boosting, dan K-Nearest Neighbors.
Berdasarkan hasil evaluasi pada metrik seperti
akurasi, presisi, recall, dan F1-score, penelitian
ini akan mengidentifikasi model yang dapat
memberikan prediksi yang akurat dan efisien
pada data kredit dengan mempertimbangkan
efek dari preprocessing dan tuning parameter.
Hasil perbandingan ini akan memberikan
panduan bagi lembaga keuangan dalam
memilih model yang optimal untuk memitigasi
risiko kredit serta meningkatkan proses
pengambilan keputusan berbasis data.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan untuk
meningkatkan evaluasi prediksi risiko kredit
dengan lima tahap seperti yang ditunjukkan
pada Gambar 1 :

1. Pengumpulan Data
Pada tahap pengumpulan data pada
penelitian ini menggunakan dataset publik
yang bersumber dari kaggle repository
dengan nama dataset Credit Risk Dataset.
Dataset tersebut terdiri dari 32.581 data
yang berisikan informasi usia, pendapatan
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tahunan, status kepemilikan rumah, lama
bekerja, tujuan pinjaman, grade pinjaman,
jumlah pinjaman, tingkat bunga, status
pinjaman (gagal bayar atau tidak),
persentase pinjaman terhadap pendapatan,
riwayat gagal bayar, dan lama riwayat
kredit.

Pra Pemprosesan Data

Pada tahap pra pemrosesan data dilakukan
untuk memastikan konsistensi dan kualitas
data sebelum dilakukan tahap pemodelan.
Langkah-langkah yang dilakukan meliputi
penanganan nilai hilang pada fitur
numerik, pengubahan fitur kategori
menjadi nilai numerik, dan standarisasi
fitur numerik untuk menyamakan skala.
Jumlah data yang digunakan dalam tahap
pra pemprosesan sebanyak 32.581 data
yang diambil dari dataset yang tersedia.
Pengambilan jumlah data sebanyak ini
dengan mempertimbangkan  semakin
banyak data yang digunakan, semakin baik
model dapat menangkap pola-pola yang
ada, sehingga meningkatkan kemampuan
generalisasi, mengurangi potensi bias dan
meningkatkan kompatibilitas data dengan
model machine learning yang akan
digunakan (Fan et al. 2021).

Pembagian Data

Pada tahap pembagian data, data dibagi
secara acak menjadi data pelatihan dan
data pengujian dengan rasio 80:20. Tahap
pembagian  data  dilakukan  untuk
memastikan bahwa model memiliki data
yang cukup untuk proses belajar (training)
sekaligus data yang mencukupi untuk
proses uji performa model secara
independen (testing). Pembagian data
dilakukan secara acak untuk mengurangi
potensi bias (Muningsih 2022).
Pemodelan

Pada tahap pemodelan dilakukan dengan
menggunakan 4 model machine learning :
a) Logistic Regression.

b) Random Forest.

c) Gradient Boosting.

d) K-Nearest Neighbors (KNN)

Dari ke empat model machine learning
akan diujikan kedalam 3 model pengujian:
model baseline tanpa preprocessing dan
tuned, model dengan preprocessing, dan
model tuned dengan hyperparameter
tuning.

JIKA | 60



JIKA (Jurnal Informatika) Universitas Muhammadiyah Tangerang

Tangerang, January 2025, Vol 9, No 1 pp 59-65

5. Evaluasi

Pada tahap evaluasi digunakan untuk

mengukur performa model pada setiap

pemodelan yang dilakukan menggunakan
empat metrik evaluasi:

a) Akurasi: Mengukur proporsi prediksi
yang benar dari seluruh prediksi.

b) Presisi: Mengukur ketepatan prediksi
positif dibandingkan seluruh prediksi
positif.

c) Recall: Mengukur sensitivitas model
dalam mendeteksi kelas positif.

d) F1-Score: Rata-rata harmonis dari
presisi dan recall untuk
menyeimbangkan kedua metrik.

Pengumpulan P Lz Pembagian
Data emprosesan Data
Data

Gambar 1. Tahapan Penelitian

HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini menggunakan aplikasi
berbasis website yaitu Google Colab untuk
melakukan tahapan tahapan penelitian sebagai
alat simulasinya (Gelar Guntara 2023).

A. Pengumpulan Data
Dataset yang digunakan dalam penelitian
ini  bersumber dari data repositori
kaggle.com dengan nama “Credit Risk
Dataset” oleh Laotse, yang memiliki data
sebanyak 32.581 data dengan 11 fitur dan
satu label kelas biner, di mana kelas "0"
menunjukkan tidak gagal bayar dan kelas
"1" menunjukkan gagal bayar. Dari 32.581
data, terbagi menjadi 25.473 data kelas 0,
dan 7.108 dari kelas 1, menunjukkan
ketidakseimbangan kelas yang sering
ditemukan dalam data risiko kredit.
Dataset ini akan digunakan untuk
pelatihan, validasi, dan pengujian model
dalam upaya mengidentifikasi model
terbaik untuk memprediksi risiko kredit,
dengan mempertimbangkan tahap
preprocessing  dan  hyperparameter
tuning.
Tabel 1. Deskripsi Dataset

loan_status
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Status
person_home ownership Kepemilikan
Rumah
Lama Bekerja
person_emp_length (dalam tahun)
loan_intent T}l]}lan
- Pinjaman
loan_grade T}ngkat
Pinjaman
Jumlah
loan_amnt Pinjaman
(dalam dolar)
loan_int rate Suku Bunga
loan_percent_income Persentase
- Pendapatan
cb_person_default on_file lé?;:i/gayar

Lama Riwayat

cb_person_cred hist length Kredit (dalam

tahun)
Status
Pinjaman

B. Pra-Pemprosesan Data

Pra-pemrosesan data dilakukan melalui
beberapa langkah. Pertama, nilai hilang
pada fitur numerik seperti lama bekerja
dan suku bunga pinjaman diisi dengan
median. Kedua, fitur Kkategori seperti
kepemilikan rumah dan tujuan pinjaman
dikonversi ke nilai numerik menggunakan
Label Encoding. Terakhir, fitur numerik
seperti usia dan pendapatan distandarisasi
dengan Standard Scaler untuk
menyamakan skala, sehingga
meningkatkan kinerja model machine
learning. Tahapan ini bertujuan untuk
memastikan data yang digunakan
konsisten dan siap untuk analisis lebih
lanjut.

Nama Fitur Deskripsi
person_age Usia
Pendapatan

erson income
p - Tahunan

Gambar 2. Proses Preprocessing

. Pembagian Data

Pembagian data dalam machine learning
dapat dilakukan dengan rasio 80:20 antara
data pelatihan dan data pengujian. Rasio
ini memberikan cukup data pada proses
pelatihan untuk memungkinkan model
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belajar secara mendalam dari pola dalam
data, yang pada tahap selanjutnya dapat
meningkatkan akurasi dan prediksi.
Sementara itu, data pengujian sebesar 20%
memberikan ukuran yang representatif dan
cukup untuk menilai performa model pada
data yang belum pernah dilihat
sebelumnya,  sehingga  memperkuat
kemampuan model (Raschka 2018). Studi
menunjukkan bahwa penggunaan rasio ini
membantu mengurangi risiko overfitting,
memastikan bahwa model yang dilatih
tidak hanya baik pada data pelatihan tetapi
juga pada data baru (Roy et al. 2019).

. Pemodelan

Pemodelan dilakukan dengan empat
algoritma utama: Logistic Regression,
Random Forest, Gradient Boosting, dan
K-Nearest Neighbors (KNN) (Budiman et
al. 2023). Setiap model diuji dalam tiga
tahap:
1. Baseline
Model pertama dilatih dan diuji tanpa
preprocessing dan hyperparameter
tuning untuk mendapatkan metrik
baseline, seperti akurasi, presisi,
recall, dan F1-score (Shem L.
Gonzales 2023). Hasil ini berfungsi
sebagai  referensi awal untuk
perbandingan. Pada tabel 2 diketahui
bahwa hasil pengujian baseline
menunjukkan bahwa Random Forest
memiliki performa terbaik dengan
akurasi 93.0%, precision 96.4%, recall
71.1%, dan Fl-score 81.8%,
mengindikasikan keseimbangan yang
kuat antara precision dan recall.
Gradient Boosting mengikuti dengan
akurasi 92.4% dan F1-score 80.1%,
sementara Logistic Regression hanya
mencapai recall 44%, menghasilkan
Fl-score 54.5%, dan K-Nearest
Neighbors (KNN) memiliki performa
lebih rendah dengan akurasi 89.2%
dan  Fl-score  71.9%. Secara
keseluruhan, Random Forest
menonjol sebagai model baseline
terbaik dan menjadi kandidat utama
untuk peningkatan lebih lanjut.
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Tabel 2. Hasil Pengujian Baseline

& 5 = &

s 2 = S

Z o zZzo s 2 8 o

Model L oL - 8 3 o n

O =« X -

< a I
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Regression & 10 @ @ & =~ I

(Baseline) ~ e e e @
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(Baseline) ol —

Gradient 10 T A =

Boosting S B I S oo 0@

(Baseline) 0 - o o <9 °

K-Nearest © N O © O
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Neighbors & § ¥ 9 @ & & ~

(Baseline) ~ e o e @

2. Preprocessing
Model kedua, model diuji dengan data
yang telah melalui proses
preprocessing (Kulsum, Jajuli, dan
Sulistiyowati  2022). Tahap ini
memungkinkan analisis pengaruh
preprocessing terhadap kinerja model.
Pada tabel 3 diketahui bahwa hasil
pengujian model kedua menunjukkan
bahwa kinerja setiap model tidak
mengalami  perubahan  signifikan
dibandingkan ~ dengan  baseline.
Logistic Regression tetap memiliki
akurasi 83.7%, precision 71.6%, recall
44%, dan F1-score 54.5%,
menunjukkan bahwa preprocessing
tidak meningkatkan  kemampuan
deteksi positif model ini. Random
Forest juga menunjukkan stabilitas
dengan akurasi 93.0%, precision
96.4%, recall 71.1%, dan F1-score
81.8%, tetap menjadi model terbaik
dalam hal keseimbangan metrik.
Gradient Boosting mempertahankan
akurasi  92.4% dengan F1-score
80.1%, sementara K-Nearest
Neighbors (KNN) memiliki akurasi
89.2% dan F1-score 71.9%. Dengan
demikian, preprocessing tidak
memberikan perubahan substansial
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pada performa model, tetapi Random
Forest tetap unggul di antara semua
model yang diuji.

Tabel 3. Hasil Pengujian Dengan
Preprocessing

25 @
s Zaozoao £ 338 3
o L w3 g @ 2
2] o © X 4
< o LL
Logistic
g1t Syugssekagy
Regression © B QYRR XN X W
(preprocessing) Y e e e e
Random Forest & oo ® & @ © o 9
. O »m O O o o ~ ©
(preprocessing) 5 ¥ 90 o S o
Gradient 0o 4y ewd
- —

Boosting 55 3¥IS53 38
(preprocessing) o o e e
K-Nearest © N © o

. © «d <
Neighbors 59 I3 8I &R
< o O O o

(preprocessing)

3. Hyperparameter Tuning
Model ketiga, dilakukan tuning
hyperparameter pada model yang
telah dipreproses untuk meningkatkan
akurasi dan kinerja (Liao et al. 2022).
Hasil dari tahap ini dibandingkan
dengan baseline dan preprocessing
untuk menentukan konfigurasi model
terbaik. Hasil pengujian menunjukkan
bahwa Random Forest
mempertahankan keunggulannya
dengan akurasi 93.0%, precision
96.4%, recall 71.1%, dan F1-score
81.8%, memperkuat posisinya sebagai
model paling andal dalam
keseimbangan  metrik.  Gradient
Boosting juga tetap kompetitif dengan
akurasi 92.4% dan F1-score 80.1%,
menunjukkan kemampuan prediksi
yang stabil. K-Nearest Neighbors
(KNN)  mempertahankan  akurasi
89.2% dengan Fl-score 71.9%,
sementara  Logistic  Regression
menunjukkan performa yang lebih
rendah, dengan akurasi 83.7% dan F1-
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score 54.5%. Secara keseluruhan,
hyperparameter  tuning  berhasil
mempertahankan performa unggul
Random  Forest, menjadikannya
model terbaik untuk digunakan.

Tabel 4. Hasil Pengujian Dengan
Preprocessing Dan Hyperparameter Tuning

> C [<5)

s 2 = 5

Z o zo £ 2 8 o

Model FLIF 3889
QO & X -

< o LL

Random  $ w g 38383
Forest S 8 Qo oo R o
(Tuned) Lo - O O O O
Logistic o ~N © O W

. [\ o))
Regression & 1 @ @ @ ~ I D
(Tuned) = e e e <
K-Nearest © o o ™ ©
. O I <
Neighbors & & @ o & © & R
(Tuned) = e e e <
Gradient ™ © 2R 2
Boosting S 33388 3R &
(Tuned) Te) — O O O O
E. Evaluasi

Evaluasi dilakukan dengan

membandingkan hasil dari tiga versi
model (baseline, preprocessing, dan
hyperparameter tuning) untuk menentukan
model terbaik berdasarkan metrik akurasi,
presisi, recall, dan Fl-score (Imani dan
Arabnia 2023). Pada tahap evaluasi model,
dilakukan pengujian pada tiga versi model,
yaitu  baseline, preprocessing, dan
hyperparameter tuning. Dari tabel 5 dapat
diketahui  hasil  pengujian  baseline
menunjukkan bahwa model Random
Forest memiliki performa terbaik dengan
akurasi 93.0%, precision 96.4%, recall
71.1%, dan F1l-score 81.8%, sementara
Gradient Boosting mendekati dengan
akurasi 92.4% dan Fl1-score 80.1%.
Preprocessing data tidak memberikan
perubahan signifikan dalam kinerja setiap
model, dengan Random Forest tetap
unggul. Namun, setelah dilakukan
hyperparameter tuning, Gradient Boosting
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menunjukkan peningkatan kinerja yang
signifikan  dengan akurasi  93.79%,
precision 94.91%, recall 76.05%, dan F1-
score 84.44%, melebihi performa Random
Forest dalam aspek recall dan F1-score,
menunjukkan model ini lebih andal dalam
mendeteksi risiko gagal bayar.

Pada penelitian ini menunjukkan bahwa
Gradient Boosting dengan preprocessing
dan hyperparameter tuning menjadi model
terbaik untuk prediksi risiko kredit pada
dataset ini. Dengan peningkatan yang
signifikasn dalam akurasi, precision,
recall, dan F1-score, terutama pada recall
yang lebih tinggi, Gradient Boosting
menunjukkan keunggulan dalam
mendeteksi. Hasil ini mengindikasikan
bahwa preprocessing dan hyperparameter
tuning memberikan dampak positif
terhadap sensitivitas model dengan
ketidakseimbangan kelas yang tinggi.

Tabel 5. Evaluasi Hasil Pemodelan

Acc  Pre Rec F1-
Model urac cisio all Sco
y n re
Logistic 0.83 0.71 044 054
Regression 719 621 013 522
(Baseline) 5 6 8 1

093 09 071 081

Random Forest 0, 31 g7,  g32

(Baseline) 9 9 7 7
Gradient Boosting 092094 0.69 0.80
(Baseline) 358 627 481 127

4 7 7
K-Nearest 0.89 0.84 0.62 0.71
Neighbors 151 4.86 560 888

(Baseline) 5 6 7
Logistic 0.83 071 044 054
Regression 719 621 013 522

(preprocessing) 5 6 8 1

093 096 071 081

002 431 072 832
9 9 7 7

Random Forest
(preprocessing)

Gradient Boosting 092094 0.69 0.80
. 358 627 127
(preprocessing) 4 - 481 7
K-Nearest 0.89 0.84 0.62 0.71
Neighbors 151 4.86 560 888
(preprocessing) 5 6 7
Random Forest 0.92 0.96 0.70 081
(Tuned) 772 381 034 112
7 6 2
Logistic 0.83 0.71 044 054
Regression 719 621 013 522
(Tuned) 5 6 8 1
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K-Nearest 0.89 0.87 0.63 0.73
Neighbors 918 884 252 561
(Tuned) 7 6 6 4
Gradient Boosting %gg’ 0.94 %5756 0.84
(Tuned) 905 441
5 4
KESIMPULAN

Penelitian ini menguji empat model machine
learning, Logistic Regression, Random Forest,
Gradient Boosting, dan K-Nearest Neighbors
(KNN) untuk memprediksi risiko kredit pada
dataset yang tidak seimbang. Setiap model
diuji dalam tiga versi: baseline, preprocessing,
dan hyperparameter tuning, menggunakan
metrik evaluasi akurasi, presisi, recall, dan F1-
score. Berdasarkan hasil evaluasi, Gradient
Boosting  dengan  preprocessing  dan
hyperparameter tuning memberikan kinerja
terbaik, mencapai akurasi 93.79%, presisi
94.91%, recall 76.05%, dan F1-score 84.44%.
Proses tuning secara signifikan meningkatkan
performa model, terutama dalam recall dan F1-
score, yang mengindikasikan kemampuan
lebih baik dalam mendeteksi kasus gagal bayar
dibandingkan versi baseline atau model yang
hanya melalui preprocessing.

Selain Gradient Boosting, Random Forest
pada tahap baseline juga menunjukkan
performa yang cukup baik, dengan akurasi
93.0% dan presisi tinggi sebesar 96.4%,
meskipun tidak sebaik Gradient Boosting yang
telah di-tuning. Hasil ini menegaskan bahwa
preprocessing dan tuning hyperparameter
berperan penting dalam peningkatan performa
model. Oleh karena itu, Gradient Boosting
dengan hyperparameter tuning dipilih sebagai
model paling optimal untuk implementasi
prediksi risiko kredit dalam penelitian ini.
Model ini mampu mengelola data dengan lebih
akurat dan memberikan hasil yang lebih andal,
menjadikannya  pilihan  efektif  untuk
mendukung pengambilan keputusan dalam
pengelolaan risiko kredit.
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