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Abstract  

Loan classification is a critical component of credit risk management, as it categorizes loans based on risk levels and supports 

the financial stability of banks, where loan-related income represents a substantial share of assets. Effective classification aims 

to ensure secure asset allocation, minimize credit risk, and prevent potential repayment issues. This study enhances loan 

classification performance through two strategies: hyperparameter optimization of Decision Tree and Random Forest 

algorithms, and data balancing techniques to address class imbalance. Experimental results show that the Decision Tree 

achieves 89.21% accuracy with an F1-Score of 70.17%, while the Random Forest demonstrates higher performance, reaching 

94.04% accuracy and an F1-Score of 79.75%. Random Oversampling reduces bias toward majority classes by improving 

model sensitivity, while hyperparameter tuning with GridSearchCV identifies optimal parameter settings, thereby 

strengthening predictive performance. The findings highlight that combining data balancing with hyperparameter optimization 

effectively improves accuracy and F1-Scores. These approaches are not limited to the algorithms tested but can also be applied 

to other classification methods, offering broader potential for enhancing credit risk prediction in banking. 
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Abstrak 

Klasifikasi pinjaman merupakan komponen penting dalam manajemen risiko kredit, karena berfungsi untuk mengategorikan 

pinjaman berdasarkan tingkat risiko serta mendukung stabilitas keuangan bank, di mana pendapatan yang terkait dengan 

pinjaman mewakili porsi signifikan dari aset. Klasifikasi yang efektif bertujuan untuk memastikan alokasi aset yang aman, 

meminimalkan risiko kredit, serta mencegah potensi masalah pembayaran kembali. Penelitian ini meningkatkan kinerja 

klasifikasi pinjaman melalui dua strategi, yaitu optimasi hyperparameter pada algoritma Decision Tree dan Random Forest, 

serta teknik penyeimbangan data untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa Decision 

Tree mencapai akurasi sebesar 89,21% dengan F1-Score sebesar 70,17%, sedangkan Random Forest menunjukkan kinerja 

yang lebih tinggi dengan akurasi mencapai 94,04% dan F1-Score sebesar 79,75%. Random Oversampling mengurangi bias 

terhadap kelas mayoritas dengan meningkatkan sensitivitas model, sementara penyetelan hyperparameter menggunakan 

GridSearchCV mampu mengidentifikasi konfigurasi parameter optimal sehingga memperkuat kinerja prediksi. Temuan ini 

menegaskan bahwa kombinasi antara penyeimbangan data dan optimasi hyperparameter secara efektif dapat meningkatkan 

akurasi dan F1-Score. Pendekatan tersebut tidak terbatas pada algoritma yang diuji, melainkan juga dapat diterapkan pada 

metode klasifikasi lainnya, sehingga menawarkan potensi lebih luas untuk meningkatkan prediksi risiko kredit dalam 

perbankan. 

Kata kunci: Decision Tree, GridSearchCV, Klasifikasi Pinjaman, Random Forest, Random Oversampling  

1. Pendahuluan  

Klasifikasi pinjaman merupakan langkah penting dalam 

manajemen risiko kredit keuangan yang digunakan 

untuk mengelompokkan pinjaman berdasarkan tingkat 

risiko yang terkait. Proses ini sangat krusial bagi bank 

dan lembaga keuangan dalam upaya mengelola risiko 

kredit secara efektif. Dalam industri perbankan, 

penyaluran pinjaman merupakan transaksi keuangan 

yang memiliki peran signifikan terhadap keberhasilan 

bank. Sebagian besar aset bank secara langsung 

diperoleh dari keuntungan yang dihasilkan melalui 

pinjaman yang disetujui [1]. Oleh karena itu, bank 

berupaya meminimalkan risiko kredit dengan 

melakukan evaluasi menyeluruh terhadap status 

pinjaman melalui proses penilaian yang cermat. 

Langkah ini dilakukan untuk menghindari kemungkinan 

terjadinya praktik ilegal maupun peristiwa tak terduga 

yang dapat menghambat pelunasan pinjaman [2]. 
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Tujuan pemberian pinjaman dapat bervariasi sesuai 

dengan kebutuhan nasabah. Secara umum, pinjaman 

dibedakan menjadi dua jenis, yaitu pinjaman terbuka dan 

pinjaman tertutup. Contoh pinjaman terbuka yaitu kartu 

kredit. Sementara itu, pinjaman tertutup akan berkurang 

nilainya setiap kali dilakukan pembayaran, sehingga 

jumlah pinjaman menurun seiring cicilan yang 

dibayarkan. Dalam konteks hukum, jenis pinjaman 

tertutup merupakan ketentuan yang tidak dapat diubah 

oleh peminjam. Beberapa contoh umum pinjaman 

tertutup adalah pinjaman pribadi, hipotek, kredit 

kendaraan bermotor, cicilan atau angsuran, serta 

pinjaman pendidikan. Adapun pinjaman dengan jaminan 

merupakan jenis pinjaman yang dilindungi oleh aset 

tertentu, seperti rumah, kendaraan, maupun tabungan 

[3]. 

Keputusan pemberian pinjaman bergantung pada 

berbagai karakteristik peminjam yang mencerminkan 

kemampuan mereka untuk melunasi utang. Salah satu 

karakteristik penting yang menjadi pertimbangan adalah 

riwayat kredit peminjam. Namun, informasi tersebut 

tidak selalu tersedia. Sebagai contoh, imigran, 

mahasiswa, dan profesional muda memerlukan waktu 

untuk membangun riwayat kredit mereka [4]. 

Proses persetujuan pinjaman masih sangat bergantung 

pada prosedur manual. Hal ini menjadi tantangan yang 

cukup besar, karena berkaitan dengan efisiensi dan 

akurasi. Proses ini menugaskan manajer bank secara 

individu untuk menilai kelayakan serta risiko gagal 

bayar dari calon peminjam. Dampak dari proses manual 

ini cukup signifikan, mulai dari potensi kerugian 

finansial bagi bank hingga skenario ekstrem berupa 

gangguan sistemik yang dapat merugikan perekonomian 

secara lebih luas [5]. Dalam konteks tersebut, model 

prediksi pinjaman berbasis machine learning dapat 

sangat bermanfaat bagi bank karena mampu memproses 

pengajuan pinjaman sekaligus menentukan apakah aman 

untuk memberikan pinjaman kepada pemohon atau tidak 

[6]. Salah satu metode yang populer adalah penggunaan 

algoritma Random Forest, yang memungkinkan 

pengambilan keputusan secara akurat berdasarkan 

himpunan data yang kompleks. 

Meskipun klasifikasi pinjaman merupakan langkah 

penting dalam manajemen risiko kredit keuangan untuk 

mengelompokkan pinjaman berdasarkan tingkat risiko, 

masih terdapat beberapa celah penelitian yang perlu 

dieksplorasi lebih lanjut. Salah satu celah utama adalah 

kurangnya metodologi yang jelas dan terperinci terkait 

hyperparameter tuning serta optimasi pada algoritma 

Random Forest dan Decision Tree untuk mencapai 

kinerja yang optimal. Selain itu, permasalahan 

ketidakseimbangan data antara kategori kredit aman dan 

beresiko tetap menjadi tantangan signifikan yang dapat 

memengaruhi kemampuan model dalam menghasilkan 

prediksi yang akurat. Model prediksi pinjaman juga 

perlu ditingkatkan untuk mencegah bias terhadap 

kelompok tertentu. Terakhir, keterbatasan studi kasus 

praktis dan penerapan nyata menunjukkan perlunya 

penelitian lebih lanjut guna memberikan bukti empiris 

mengenai efektivitas model klasifikasi. Upaya untuk 

menutup celah penelitian ini sangat penting dalam 

mengembangkan model klasifikasi pinjaman yang lebih 

andal dan efektif, sehingga dapat meningkatkan 

manajemen risiko kredit di sektor perbankan. 

Untuk mencapai performa optimal, penerapan model 

Random Forest sering kali melibatkan proses 

penyesuaian parameter atau hyperparameter tuning. 

Selain itu, dalam bidang keuangan, ketidakseimbangan 

data antara kategori kredit aman dan beresiko dapat 

memengaruhi kemampuan model dalam menghasilkan 

prediksi yang akurat.  

Tahun 2021, [7] melakukan penelitian efektivitas 

berbagai teknik penanganan data tidak seimbang dalam 

konteks prediksi kanker paru-paru menggunakan dua 

dataset medis besar, yaitu PLCO dan NLST. Kedua 

dataset memiliki rasio ketidakseimbangan sekitar 25:1, 

di mana jumlah kasus negatif jauh lebih banyak daripada 

kasus positif. Hasilnya menunjukkan bahwa teknik over-

sampling, khususnya Random Over-Sampling (ROS), 

memberikan performa paling stabil dan akurat, terutama 

saat dikombinasikan dengan algoritma Random Forest. 

Tahun 2021, [6] melakukan penelitian penerapan 

algoritma klasifikasi Random Forest dalam 

memprediksi kelayakan pemberian pinjaman oleh 

lembaga keuangan. Meningkatnya jumlah pemohon 

pinjaman, proses verifikasi manual menjadi tidak efisien 

dan rentan terhadap kesalahan. Oleh karena itu, penulis 

mengusulkan penggunaan model pembelajaran mesin 

untuk mengotomatisasi proses evaluasi kelayakan 

pemohon berdasarkan data historis. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa algoritma Random Forest memiliki 

performa terbaik dibandingkan algoritma lain seperti 

Support Vector Machine, Decision Tree, dan Logistic 

Regression. Random Forest mampu menangani data 

berdimensi tinggi, mengurangi risiko overfitting, dan 

memberikan akurasi prediksi yang tinggi. Model ini 

efektif dalam membantu bank mengambil keputusan 

yang lebih cepat dan tepat dalam proses persetujuan 

pinjaman, serta dapat meningkatkan efisiensi dan 

akurasi dalam manajemen risiko kredit. 

Tahun 2024, penelitian yang dilakukan oleh [8] 

membuktikan penggunaan Grid Search Cross 

Validation yang secara signifikan meningkatkan 

performa algoritma machine learning dalam 

memprediksi gagal bayar pinjaman. Teknik ini 

mengoptimalkan hyperparameter setiap algoritma 

melalui pencarian kombinasi terbaik secara sistematis. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa akurasi meningkat 

pada Logistic Regression (5%), KNN (4%), Random 

Forest (3%), Decision Tree (3%), dan XGBoost (2%). 

Melalui optimasi dan validasi silang ini, model menjadi 

lebih akurat sehingga mampu menggeneralisasi data 

https://doi.org/10.52158/krjtrh05
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dengan baik, serta meningkatkan keandalan sistem 

penilaian risiko lembaga pembiayaan. 

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi 

klasifikasi pinjaman dalam manajemen risiko kredit. 

Fokus utama diarahkan pada dua pendekatan, yaitu 

penerapan hyperparameter tuning pada algoritma 

Random Forest serta penggunaan teknik 

penyeimbangan data untuk mengatasi 

ketidakseimbangan kelas. Dengan memanfaatkan 

kombinasi kedua metode ini, diharapkan dapat 

memberikan prediksi risiko kredit yang lebih andal, 

sehingga dapat membantu lembaga keuangan dalam 

mengambil keputusan yang lebih tepat dan responsif di 

lingkungan bisnis yang dinamis. 

2. Metode Penelitian 

Metode penelitian merupakan prosedur atau pendekatan 

ilmiah yang digunakan untuk mengumpulkan data yang 

diperlukan dalam suatu studi. Metode penelitian dalam 

studi ini digambarkan pada Gambar 1.  

 

Gambar 1. Metode Penelitian  

Pada penelitian ini, metode Random Forest dan Decision 

Tree yang telah dioptimalkan digunakan untuk 

klasifikasi pinjaman. Penelitian ini melibatkan beberapa 

tahapan, dimulai dari pengumpulan data, pra 

pemprosesan data, penyeimbangan data, pelatihan 

model, prediksi data, hingga analisis hasil.  

2.1. Sumber Data 

Penelitian ini menggunakan dataset yang diperoleh dari 

Kaggle.com dengan nama Credit Risk Dataset. Dataset 

tersebut terdiri atas 12 fitur dan mencakup variabel 

keluaran. Jumlah data yang digunakan dalam penelitian 

ini adalah sebanyak 32.581 data. Fitur-fitur yang 

terdapat dalam dataset ditunjukkan pada Tabel 1. 

2.2. Pra pemrosesan data 

Pra pemrosesan data merupakan langkah awal dalam 

menyiapkan data masukan agar sesuai dan siap 

digunakan pada tahap selanjutnya. Hal ini bertujuan 

untuk mencapai kinerja sistem yang optimal. Analisis 

secara mendalam melalui teknik pra pemrosesan data 

dapat meningkatkan akurasi prediksi dan klasifikasi 

yang dihasilkan oleh model yang digunakan. Pra 

pemrosesan data dianggap sangat penting dan 

memerlukan upaya teknis yang cukup besar dalam 

pengembangan model. Oleh karena itu, persiapan dan 

penanganan data sangat mempengaruhi hasil akhir dari 

model yang dikembangkan [9].  

Tabel 1. Fitur-Fitur Dalam Dataset  

No. Nama Fitur Deskripsi 

1 person_age Usia pemohon pinjaman 

2 person_income Jumlah pendapatan tahunan 

pemohon 

3 person_home_ 

ownership 

Status kepemilikan rumah 

(misalnya milik sendiri, sewa, 

atau cicilan) 

4 person_emp_length Lama masa kerja pemohon 

(dalam tahun) 

5 loan_intent Tujuan atau keperluan 

pengajuan pinjaman 

6 loan_grade Kategori/grade pinjaman 

berdasarkan tingkat risiko 

7 loan_amnt Jumlah pinjaman yang 

diajukan 

8 loan_int_rate Tingkat suku bunga pinjaman 

9 loan_percent_ 

income 

Persentase pinjaman terhadap 

pendapatan pemohon 

10 cb_person_default_ 

on_file 

Riwayat gagal bayar 

sebelumnya (ya/tidak) 

11 cb_preson_cred_hist

_length 

Lama riwayat kredit yang 

dimiliki pemohon (dalam 

tahun) 

12 loan_status Status pinjaman (0 = tidak 

gagal bayar, 1 = gagal bayar) 

https://doi.org/10.52158/krjtrh05
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Pra pemrosesan data melibatkan berbagai langkah untuk 

mengubah data mentah menjadi bentuk yang lebih 

konsisten, lengkap, dan bersih dengan mengoreksi 

kesalahan maupun inkonsistensi [10]. Langkah awal pra 

pemrosesan data adalah penanganan missing values. 

Penanganan missing values merupakan proses penting 

dalam analisis data karena analisis tidak dapat dilakukan 

secara optimal dengan dataset yang tidak lengkap [11]. 

Terdapat beberapa pendekatan yang dapat digunakan, 

seperti penghapusan data atau imputasi. Jika data yang 

hilang cukup besar namun tidak mempengaruhi atribut 

penting, maka data tersebut dapat dihapus. Jika 

proporsinya kecil, teknik imputasi lebih disarankan. 

Imputasi dapat dilakukan dengan mengganti nilai yang 

hilang menggunakan mode, median, atau menggunakan 

model statistik. Dalam praktiknya, median dan mode 

lebih dipilih dibandingkan mean karena lebih tahan 

terhadap nilai ekstrim. Untuk variabel diskrit, imputasi 

biasanya dilakukan dengan mode, sedangkan untuk 

variabel kontinu, median digunakan [12]. Pemilihan 

metode penanganan missing values sangat bergantung 

pada konteks analisis, jumlah data yang hilang, dan 

akurasi yang diharapkan. Tahapan ini dilakukan untuk 

menjaga integritas dan validitas data sehingga hasil 

analisis yang dihasilkan tetap dapat diandalkan. 

Langkah berikutnya adalah pengecekan data duplikat. 

Data duplikat terjadi ketika satu entitas direkam lebih 

dari satu kali. Kondisi ini dapat menyebabkan bias dalam 

analisis dan menurunkan kualitas model yang 

dikembangkan. Setiap data dalam dataset harus bersifat 

unik untuk menjaga kualitas data secara keseluruhan 

[13]. Penanganan data duplikat meliputi proses 

identifikasi dan penghapusan data yang tercatat lebih 

dari sekali. Identifikasi dilakukan menggunakan teknik 

data matching, yaitu membandingkan kesamaan antar 

variabel untuk mendeteksi duplikasi. Setelah data 

duplikat ditemukan, penghapusan dilakukan untuk 

memastikan hanya satu data yang valid yang tersisa. 

Proses ini penting untuk memastikan konsistensi data 

dan menghasilkan interpretasi yang lebih akurat dan 

tidak bias. 

Langkah lain yang dapat dilakukan pada pra pemrosesan 

data adalah seleksi atribut atau seleksi fitur. Atribut yang 

tidak memiliki relevansi signifikan dapat berdampak 

negatif terhadap kinerja model klasifikasi. Penghapusan 

atribut dilakukan karena atribut tersebut dianggap tidak 

relevan dan berpotensi mengganggu proses klasifikasi 

[14].  

2.5. Pengkodean Fitur Kategorikal 

Pengkodean fitur kategorikal merupakan proses penting 

dalam analisis data yang melibatkan transformasi 

variabel kategorikal menjadi bentuk numerik agar dapat 

diproses oleh algoritma machine learning. Variabel 

kategorikal tidak dapat diproses secara langsung oleh 

algoritma machine learning. Oleh karena itu, diperlukan 

langkah transformasi untuk mengubah data kategorikal 

menjadi data numerik [15]. 

Terdapat beberapa teknik pengkodean yang umum 

digunakan, seperti one-hot encoding, label encoding, 

dan ordinal encoding. One-hot encoding mengubah nilai 

kategorikal menjadi angka biner sebagai langkah 

penting bagi algoritma machine learning. Karena 

algoritma machine learning tidak dapat secara langsung 

memproses data kategorikal, maka proses one-hot 

encoding menjadi sangat penting untuk mengkonversi 

nilai tersebut ke dalam format yang sesuai untuk analisis 

numerik [16]. Label encoding menggantikan nilai 

kategori dengan nilai bilangan bulat unik. Sementara itu, 

ordinal encoding memberikan nilai bilangan bulat 

berurutan sesuai dengan urutan tingkat atau hierarki 

pada variabel kategorikal [17]. Pemilihan teknik 

pengkodean yang tepat sangat penting untuk 

memastikan bahwa data kategorikal dapat diproses 

dengan benar sehingga menghasilkan analisis dan model 

machine learning yang akurat. 

2.6. Penanganan Data Tidak Seimbang 

Banyak solusi telah diajukan untuk mengatasi masalah 

ketidakseimbangan kelas, baik pada algoritma 

klasifikasi standar maupun algoritma ensemble. Salah 

satu pendekatan adalah pada tingkat data, yaitu dengan 

menyesuaikan sampel pelatihan agar distribusi kelas 

lebih seimbang sehingga algoritma dapat bekerja lebih 

optimal [7]. Data yang tidak seimbang dapat 

menyebabkan model bias terhadap kelas mayoritas dan 

menurunkan kinerja dalam memprediksi kelas 

minoritas. 

Banyak solusi telah diajukan untuk mengatasi masalah 

ketidakseimbangan kelas, baik pada algoritma 

klasifikasi standar maupun algoritma ensemble. 

Pendekatan pada tingkat data dilakukan dengan 

menyesuaikan sampel data pelatihan agar distribusi 

kelas menjadi lebih seimbang, sehingga algoritma dapat 

bekerja secara lebih optimal. Strategi ini umumnya 

melibatkan dua metode, yaitu oversampling dan 

undersampling. Teknik oversampling mengatasi 

ketidakseimbangan kelas dengan membuat sampel data 

baru dari kelas minoritas. Sebaliknya, prosedur 

undersampling menangani ketidakseimbangan kelas 

dengan mengurangi jumlah sampel data dari kelas 

mayoritas [18]. Penanganan data yang tidak seimbang 

secara tepat sangat penting dalam membangun model 

prediktif yang kuat dan akurat di berbagai bidang. 

2.7. Decision Tree 

Decision Tree merupakan salah satu jenis algoritma 

supervised learning, di mana pengguna dapat 

menentukan input serta output yang sesuai pada dataset 

pelatihan. Decision Tree menawarkan teknik yang kuat 

untuk klasifikasi dan prediksi, serta dapat bekerja 

dengan baik pada variabel input maupun output yang 

bersifat kategorikal maupun kontinu [19]. Algoritma ini 

https://doi.org/10.52158/krjtrh05
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beroperasi dengan membagi ruang fitur ke dalam 

struktur pohon yang terdiri dari decision node dan leaf 

node, di mana setiap internal node merepresentasikan 

keputusan berdasarkan nilai fitur, sedangkan setiap leaf 

node menunjukkan hasil prediksi atau label kelas [20]. 

Decision Tree merupakan sebuah diagram alir yang 

terdiri atas dua entitas, yaitu decision node dan leaf. 

Decision node mencakup simpul non-leaf yang 

melakukan pengujian kondisi pada parameter tertentu, 

sedangkan leaf merepresentasikan label kelas sebagai 

hasil prediksi atau klasifikasi. Setiap jalur dari root 

menuju leaf menunjukkan aturan keputusan yang 

digunakan untuk memperoleh hasil akhir [19]. Proses 

pengambilan keputusan dilakukan melalui serangkaian 

keputusan biner pada cabang-cabang pohon hingga 

mencapai leaf node, tempat prediksi akhir ditentukan. 

Decision Tree dikenal memiliki tingkat interpretabilitas 

yang tinggi, karena mampu memvisualisasikan proses 

pengambilan keputusan serta mengidentifikasi fitur 

paling penting untuk klasifikasi atau prediksi [21]. 

2.8. Random Forest 

Random Forest merupakan salah satu teknik dalam 

machine learning yang banyak digunakan untuk 

klasifikasi dan regresi [6]. Model Random Forest 

dibangun menggunakan Decision Tree yang dibentuk 

dari berbagai subsampel data. Random Forest 

merupakan algoritma ensemble yang menggabungkan 

banyak Decision Tree dan menerapkan teknik bagging 

untuk mengurangi terjadinya overfitting [22]. Teknik ini 

melibatkan pelatihan setiap Decision Tree dengan 

menggunakan subsampel data yang berbeda, di mana 

proses pengambilan sampel dilakukan dengan 

pengembalian [23]. Pendekatan ini memungkinkan 

Random Forest untuk mengatasi masalah overfitting 

serta menghasilkan model yang lebih stabil dan 

umumnya memiliki kinerja baik pada berbagai jenis 

data. Dengan demikian, proses ini menghasilkan model 

Decision Tree yang secara umum lebih baik [19]. 

2.9. GridSearchCV 

Model machine learning memerlukan proses 

penyesuaian hyperparameter [24]. Hal ini dapat 

dilakukan secara efektif menggunakan grid search, yaitu 

metode yang secara sistematis mengeksplorasi berbagai 

nilai hyperparameter untuk menemukan kombinasi 

yang optimal. Metode optimasi GridSearchCV 

merupakan salah satu pendekatan yang umum 

digunakan dalam menentukan parameter terbaik pada 

model machine learning. GridSearchCV menjadi alat 

yang penting dalam pengembangan model karena 

mempertimbangkan semua kemungkinan kombinasi 

parameter ketika melakukan pelatihan data. 

GridSearchCV menyediakan fungsi bawaan yang 

melakukan cross-validation pada data uji, sehingga 

meningkatkan akurasi dan presisi dalam mengevaluasi 

kinerja model. Dengan demikian, GridSearchCV 

menawarkan pendekatan yang lebih sistematis dan andal 

dalam pemilihan parameter serta evaluasi model [25]. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Penelitian ini dimulai dengan tahap pra pemrosesan data. 

Pada tahap pra pemrosesan data dilakukan beberapa 

langkah, antara lain penanganan missing values, 

penanganan duplikasi data, serta encoding fitur 

kategorikal. Pada tahap penanganan missing values, 

dilakukan pemeriksaan terhadap nilai NaN atau data 

kosong. Dari hasil pemeriksaan, ditemukan beberapa 

nilai yang hilang pada fitur tertentu sebagaimana 

ditunjukkan pada Tabel 2. Data pada fitur yang memiliki 

missing values tersebut kemudian dihapus, sehingga 

jumlah total data yang tersisa adalah 28.638 record.  

Tabel  2.Jumlah Missing values pada Dataset  

No. Nama Fitur Deskripsi 

1 person_age 0 

2 person_income 0 

3 person_home_ 

ownership 
0 

4 person_emp_length 895 

5 loan_intent 0 

6 loan_grade 0 

7 loan_amnt 0 

8 loan_int_rate 3116 

9 loan_percent_ 

income 
0 

10 cb_person_default_ 

on_file 
0 

11 cb_preson_cred_hist

_length 
0 

12 loan_status 0 

Pada tahap penanganan data duplikat, dilakukan 

pemeriksaan menyeluruh terhadap data untuk 

mengidentifikasi record yang sama. Proses ini 

melibatkan pengecekan setiap record guna menemukan 

entri yang benar-benar identik. Setelah proses 

identifikasi selesai, ditemukan sebanyak 137 record 

duplikat. Record tersebut kemudian dihapus untuk 

menjaga integritas data serta menghindari bias atau 

distorsi dalam analisis selanjutnya. Dengan dihapusnya 

data duplikat tersebut, jumlah data berkurang menjadi 

28.501 record dari jumlah awal. Penanganan data 

duplikat merupakan langkah penting dalam proses pra 

pemrosesan data untuk memastikan bahwa analisis 

berikutnya didasarkan pada data yang akurat dan 

representatif. Tahap berikutnya dalam pra pemrosesan 

data adalah melakukan label encoding pada beberapa 

atribut yang masih bersifat kategorikal. Label encoding 

berfungsi untuk mengubah nilai kategorikal menjadi 

nilai numerik, sehingga dapat digunakan dalam model 

machine learning yang umumnya memerlukan input 

berbentuk numerik. Pada dataset ini, label encoding 

diterapkan pada beberapa fitur utama, yaitu loan_intent, 

person_home_ownership, loan_grade, dan 

cb_person_default_on_file. 

Setelah proses label encoding selesai dilakukan, setiap 

kategori dalam fitur-fitur tersebut diubah menjadi 
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representasi numerik yang unik. Hal ini memungkinkan 

model machine learning untuk memproses dan 

memahami hubungan antar kategori secara lebih efektif. 

Setelah semua atribut kategorikal berhasil diubah 

menjadi nilai numerik, tahap selanjutnya adalah 

melakukan deteksi outlier pada dataset. Data yang 

teridentifikasi sebagai outlier kemudian dihapus untuk 

menjaga kualitas dan integritas dataset. Visualisasi 

boxplot dari hasil pemeriksaan outlier pada dataset 

ditampilkan pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Visualisasi boxplot outlier 

Setelah proses label encoding selesai dilakukan, setiap 

kategori dalam fitur-fitur tersebut diubah menjadi 

representasi numerik yang unik. Hal ini memungkinkan 

model machine learning untuk memproses dan 

memahami hubungan antar kategori secara lebih efektif. 

Setelah semua atribut kategorikal berhasil diubah 

menjadi nilai numerik, tahap selanjutnya adalah 

melakukan deteksi outlier pada dataset. Data yang 

teridentifikasi sebagai outlier kemudian dihapus untuk 

menjaga kualitas dan integritas dataset. Visualisasi 

boxplot dari hasil pemeriksaan outlier pada dataset 

ditampilkan pada Gambar 2.  

Setelah tahap penghapusan outlier selesai dilakukan, 

tahap selanjutnya adalah melakukan pemeriksaan 

korelasi antar fitur. Pemeriksaan ini penting untuk 

mengidentifikasi hubungan linier di antara berbagai fitur 

dalam dataset. Dengan memahami korelasi antar fitur, 

peneliti dapat menentukan fitur-fitur yang memiliki 

keterkaitan erat, yang dapat mempengaruhi hasil analisis 

maupun model prediktif. Tahap ini merupakan bagian 

penting dari proses data pra pemrosesan untuk 

memastikan bahwa analisis dan model yang dibangun 

memiliki dasar yang kuat dan akurat. Matriks korelasi 

untuk setiap fitur ditunjukkan pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Matriks Korelasi 
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Berdasarkan Gambar 3, terlihat bahwa fitur 

cb_person_default_on_file tidak memiliki korelasi 

dengan fitur lainnya. Oleh karena itu, fitur 

cb_person_default_on_file dihapus dan tidak digunakan 

dalam proses pengolahan data. Selain itu, penghapusan 

fitur loan_int_rate dari analisis dataset juga dilakukan 

karena fitur ini memiliki korelasi yang sangat tinggi 

dengan fitur loan_grade. Korelasi yang tinggi antara dua 

fitur menunjukkan bahwa keduanya menyampaikan 

informasi yang hampir sama, dan menyertakan 

keduanya dalam model dapat menyebabkan redundansi 

data. Lebih jauh lagi, keberadaan dua fitur dengan 

korelasi tinggi dalam model prediktif dapat 

menimbulkan masalah multikolinearitas yang 

berdampak negatif terhadap stabilitas dan 

interpretabilitas model. Oleh karena itu, untuk 

menyederhanakan model dan meningkatkan kinerja 

analisis, fitur loan_int_rate dihapus, dengan hanya 

mempertahankan fitur loan_grade sebagai representasi 

informasi terkait tingkat bunga pinjaman.  

Setelah dilakukan analisis korelasi antar fitur, tahap 

selanjutnya adalah penanganan data yang tidak 

seimbang. Pertama, data dibagi menjadi data latih dan 

data uji dengan rasio 50:50, 60:40, 70:30, dan 80:20. 

Selanjutnya dilakukan pengukuran akurasi untuk 

masing-masing rasio pembagian data tersebut dengan 

menggunakan metode yang masih menerapkan 

parameter default. Hasil pengukuran akurasi 

ditunjukkan pada Tabel 3. 

Tabel  3.Akurasi Berdasarkan Rasio Split Data  

Rasio 

Data Latih : Data Uji 
Metode Akurasi (%) 

50:50 

 

Decision Tree 88,57 

Random Forest 93,32 

60:40 

 

Decision Tree 88,92 

Random Forest 93,40 

70:30 

 

Decision Tree 88,82 

Random Forest 93,75 

80:20 Decision Tree 88,75 

Random Forest 93,99 

Tabel 3 menunjukkan bahwa rasio terbaik adalah 80:20 

karena akurasi tertinggi diperoleh dengan menggunakan 

metode Random Forest. Selanjutnya dilakukan 

pemeriksaan ketidakseimbangan data pada data latih. 

Ketidakseimbangan data terjadi ketika jumlah sampel 

pada setiap kelas atau kategori tidak merata. Hal ini 

dapat menjadi masalah serius dalam analisis data karena 

model yang dibangun cenderung bias terhadap kelas 

mayoritas dan mengabaikan kelas minoritas yang 

mungkin mengandung informasi penting. Rasio jumlah 

data untuk setiap kelas ditunjukkan pada Gambar 4. 

Penelitian ini menerapkan proses penyeimbangan data 

dengan menggunakan beberapa teknik, antara lain 

Random Oversampling, Random Under Sampling, 

Adaptive Synthetic Sampling, dan Synthetic Minority 

Over-sampling Technique (SMOTE). Tujuan dari teknik 

penyeimbangan data adalah untuk mengatasi 

ketidakseimbangan kelas dalam dataset, di mana salah 

satu kelas mungkin memiliki jumlah instance yang jauh 

lebih sedikit dibandingkan dengan kelas lainnya. 

Dengan menerapkan teknik seperti oversampling atau 

undersampling, diharapkan model machine learning 

tidak bias terhadap kelas mayoritas serta mampu 

mengenali pola dari kelas minoritas dengan lebih baik. 

Hasil pengukuran akurasi menggunakan berbagai teknik 

penyeimbangan data tersebut disajikan pada Tabel 4 

 

Gambar 4. Perbandingan Jumlah Data 

Tabel  4. Akurasi Berdasarkan Teknik Penyeimbangan Data 

Teknik 

Penyeimbangan 

Data 

Decision Tree 

 (%) 

Random Forest  

(%) 

Random Under 

Sampling 
77,90 87,37 

Adaptive 

Synthetic 

Sampling 

85,42 90,52 

Synthetic 

Minority Over-

sampling 

Technique 

86,21 91,76 

Random 

Oversampling 
89,09 93,91 

Berdasarkan Tabel 4, metode Random Oversampling 

digunakan untuk menangani ketidakseimbangan data. 

Pemilihan metode ini didasarkan pada capaian akurasi 

yang cukup tinggi, yaitu sebesar 89,09% pada algoritma 

Decision Tree dan 93,91% pada algoritma Random 

Forest. Random Oversampling merupakan teknik 

dengan menambahkan sejumlah sampel pada kelas 

minoritas melalui proses pengambilan secara acak dari 

kelas tersebut, kemudian mengembalikannya ke dalam 

dataset hingga jumlah sampel pada kelas minoritas 

seimbang dengan kelas mayoritas. Perbandingan jumlah 

target setelah penerapan Random Oversampling 

ditunjukkan pada Gambar 5. 

Setelah melalui tahap penyeimbangan data guna 

mengatasi permasalahan ketidakseimbangan kelas pada 

dataset, langkah selanjutnya adalah melakukan 

klasifikasi dengan menggunakan dua metode yang 

umum digunakan, yaitu Decision Tree dan Random 

Forest. Pada tahap awal, parameter kedua metode 

ditetapkan dalam kondisi default, kemudian dilakukan 

pelatihan model dengan dataset yang telah disesuaikan. 
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Setelah proses pelatihan selesai, hasil akurasi dari 

masing-masing metode dicatat dan disajikan pada Tabel 

5. Tahap ini bertujuan untuk memberikan pemahaman 

yang lebih mendalam mengenai kinerja model 

klasifikasi setelah penyeimbangan data, sekaligus 

membandingkan efektivitas dua metode klasifikasi 

dalam menangani permasalahan ketidakseimbangan 

kelas pada dataset. 

 

Gambar 5. Jumlah Data Setelah Menggunakan Random 

Oversampling 

Tabel  5.Hasil Klasifikasi  

Metode Akurasi F1-Score 

Decision Tree 89,09 % 69,13 % 

Random Forest 93,91 % 79,58 % 

Tahap selanjutnya adalah melakukan penyetelan 

parameter pada masing-masing metode dengan 

menggunakan GridSearchCV. Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa akurasi Random Forest lebih tinggi 

dibandingkan dengan Decision Tree. Peningkatan pada 

akurasi mempengaruhi peningkatan F1-Score. Nilai 

akurasi dan F1-Score dari masing-masing metode 

setelah dilakukan penyetelan parameter dengan 

GridSearchCV ditampilkan pada Tabel 6.  

Tabel  6.Hasil Klasifikasi Menggunakan GridSearchCV 

Metode Akurasi F1-Score 

Decision Tree 89,21 % 70,17 % 

Random Forest 94,04 % 79,75 % 

Peningkatan akurasi dan F1-Score pada model Random 

Forest dibandingkan dengan Decision Tree dapat 

dijelaskan oleh beberapa faktor utama yang berkaitan 

dengan karakteristik serta optimasi model. Random 

Forest merupakan metode ensemble yang 

menggabungkan prediksi dari sejumlah Decision Tree 

yang dibangun secara independen. Dengan 

mengagregasi hasil dari banyak pohon, Random Forest 

mampu mengurangi varians dan bias, sehingga 

menghasilkan prediksi yang lebih akurat dibandingkan 

Decision Tree tunggal yang cenderung mengalami 

overfitting terhadap data latih. Selain itu, penggunaan 

GridSearchCV untuk penyetelan parameter 

memungkinkan optimasi hyperparameter seperti jumlah 

pohon (n_estimators) dan kedalaman maksimum pohon 

(max_depth), yang berkontribusi pada peningkatan 

kinerja model. GridSearchCV juga memanfaatkan 

cross-validation dalam mengevaluasi setiap kombinasi 

parameter, sehingga menghasilkan estimasi kinerja yang 

lebih andal serta mengurangi risiko overfitting. Lebih 

lanjut, Random Forest memiliki kemampuan yang lebih 

baik dalam menangani ketidakseimbangan data melalui 

penyesuaian bobot kelas secara otomatis, sehingga kelas 

minoritas tetap mendapatkan perhatian yang memadai 

pada saat pelatihan model. Dengan demikian, baik 

akurasi maupun F1-Score mengalami peningkatan, yang 

pada akhirnya menghasilkan prediksi yang lebih 

konsisten dan akurat. 

4.  Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian, penerapan metode Random 

Oversampling untuk menyeimbangkan data serta 

penyetelan parameter menggunakan GridSearchCV 

terbukti secara signifikan meningkatkan kinerja model 

klasifikasi. Metode Decision Tree menunjukkan 

peningkatan akurasi hingga 89,21% dan F1-Score 

sebesar 70,17%, sedangkan metode Random Forest 

mencapai akurasi 94,04% dengan F1-Score sebesar 

79,75%. Penerapan Random Oversampling efektif 

dalam mengatasi ketidakseimbangan data yang sering 

menyebabkan bias terhadap kelas mayoritas, sehingga 

mampu meningkatkan sensitivitas model terhadap 

seluruh kelas. Sementara itu, penyetelan parameter 

melalui GridSearchCV memungkinkan diperolehnya 

kombinasi parameter yang optimal berdasarkan kinerja 

pada data validasi, sehingga mendorong peningkatan 

performa model secara keseluruhan. Dengan demikian, 

kombinasi strategi penyeimbangan data dan optimasi 

parameter ini terbukti efektif serta dapat diaplikasikan 

pada berbagai metode klasifikasi untuk meningkatkan 

akurasi dan F1-Score prediksi.  
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