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ABSTRAK 

Prediksi credit scoring saat ini banyak digunakan dalam layanan peer-to-peer 
lending oleh perusahaan teknologi finansial. Salah satu teknologi yang digunakan 
untuk credit scoring adalah data mining menggunakan algoritma machine learning 
XGBoost yang memiliki tingkat akurasi yang tinggi. RESULTANT diusulkan sebagai 
teknik yang digunakan untuk memaksimalkan hasil dari salah satu tahapan data 
mining yaitu preparasi data. Dataset yang digunakan adalah data Lending Club 
dengan total 2.260.701 record dan 151 variabel. Tahapan yang dilakukan pada 
RESULTANT adalah seleksi fitur, penanganan missing value, penanganan data 
outlier dan penanganan data ketidakseimbangan. Dari tahap RESULTANT, 
dihasilkan 44 variabel akhir yang siap digunakan untuk membangun model dengan 
menggunakan algoritma XGBoost. Hasil menunjukkan bahwa RESULTANT mampu 
meningkatkan performa algoritma XGBoost dengan akurasi 99,17%, presisi 
99,28%, recall 99,05%, spesifisitas 99,29%, ROC/AUC 99,94%, dan skor f1 
99,17%. 

Kata kunci: XGBoost, Preparasi Data, Seleksi Fitur, Missing Value, Outlier 

ABSTRACT 

Credit scoring predictions are currently widely used in peer-to-peer lending 
services by financial technology companies. One of the technologies used for credit 
scoring is data mining using the XGBoost machine learning algorithm which has a 
high degree of accuracy. We present RESULTANT as a technique used to maximize 
the results of one of the stages of data mining, namely data preparation. The 
dataset used is Lending Club data with a total of 2,260,701 records and 151 
variables. The stages carried out in RESULTANT are feature selection, handling 
missing values, handling outlier data and handling imbalance data. From the 
RESULTANT stage, 44 final variables are produced which are ready to be used to 
build models using the XGBoost algorithm. The results showed that RESULTANT 
was able to improve the performance of the XGBoost algorithm with accuracy 
99,17%, precision 99,28%, recall 99,05%, specificity 99,29%, ROC/AUC 99.94%, 
and f1-score 99,17%. 
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1. PENDAHULUAN 

Penilaian kredit adalah teknik yang digunakan beberapa lembaga keuangan khususnya 
teknologi finansial untuk mengevaluasi risiko kredit dan meningkatkan arus keuangan. Dalam 
prakteknya, penilaian kredit mengacu pada masalah klasifikasi dimana pemohon kredit baru 

harus dikategorikan ke dalam salah satu kelas yang ditentukan berdasarkan beberapa variabel 
atau atribut yang diamati yang menggambarkan karakteristik kondisi ekonomi nasabah 
tersebut. Setiap lembaga keuangan memiliki model penskoran untuk penilaian kreditnya 

sendiri yang biasanya menggunakan regresi logistik dan pohon keputusan, karena 
interpretasinya yang sederhana (Abdykalykova, 2020). 

Penggunaan credit scoring pada lembaga keuangan di Indonesia saat ini banyak digunakan 

oleh teknologi finansial yang lebih dikenal dengan fintech pada lembaga keuangan peer-to-
peer lending. Keunggulan layanan peer-to-peer lending dibandingkan dengan layanan 
keuangan lainnya adalah tidak memerlukan jaminan dan proses waktu pencarian juga cepat. 

Penilaian kredit dalam pinjaman peer-to-peer harus akurat untuk mengurangi risiko kredit 
bahwa peminjam tidak akan membayar utangnya (Risna, 2020). 

Solusi yang yang dapat digunakan adalah data mining menggunakan salah satu algoritma 

machine learning yaitu XGBoost yang memiliki tingkat akurasi yang tinggi berdasarkan 
penelitian credit scoring sebelumnya yang dilakukan oleh Abdylalykova dalam penelitian credit 
scoring menggunakan beberapa algoritma machine learning (Abdykalykova, 2020). 

Teknologi seperti pembelajaran mesin dalam penambangan data dapat membantu penilaian 
kredit menjadi lebih akurat dan efisien. 

Tahapan dalam data mining terdiri dari pemahaman data, penyiapan data, pemodelan dan 
evaluasi. Preparasi data adalah proses pengumpulan, pembersihan, dan penyatuan data ke 

dalam file atau tabel data untuk tujuan analisis. Preparasi data melibatkan manipulasi data 
mentah yang tidak terstruktur menjadi bentuk yang lebih terstruktur yang siap untuk analisis 
lebih lanjut (Kadav, A., dkk, 2013). 

Pada penelitian diiusulkan kombinasi tahapan preparasi data yang dikenal dengan RESULTANT 
untuk menangani nilai data yang hilang, data pencilan, dan ketidakseimbangan data untuk 
meningkatkan kinerja dari algoritma XGBoost sehingga dapat memberikan hasil prediksi yang 

lebih baik terhadap penskoran kredit pada studi kasus peer-to peer landing. 

2. METODE PENELITIAN 

2.1. CRISP-DM 

CRISP-DM adalah singkatan dari Cross-Industry Standard Process for Data Mining yang telah 
terbukti digunakan oleh industri sebagai panduan dalam data mining (Wirth, R., dkk, 2000). 

Pada Gambar 1 menggambarkan siklus hidup dari data mining menggunakan standar CRISP-

DM yang mana ada enam proses utama di dalamnya yaitu business understanding, data 
understanding, data preparation, modeling, evaluation, dan deployment. Tahapan dari CRISP-
DM dijelaskan sebagai berikut: 

a. Business understanding, yaitu pemahaman tujuan dan kebutuhan dari perspektif bisnis, 
kemudian mengubah pengetahuan dari pemahaman tersebut menjadi definisi masalah 
data mining dan rencana awal yang dirancang untuk mencapai tujuan tersebut. 
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Gambar 1. Siklus Hidup Data Mining (Sumber: IBM SPSS  
Modeler CRISP-DM Guide, 2020) 

b. Data understanding, yaitu pengumpulan data mentah kemudian dideskripsikan dan 
dieksplorasi, mencari atribut target dan data tersebut diverifikasi. 

c. Data preparation, yaitu mengubah data mentah yang masih memiliki nilai yang hilang, 

data pencilan, dan ketidakseimbangan data menjadi data yang bersih dan siap untuk 
digunakan dalam pemodelan. 

d. Modeling, yaitu memilih teknik pemodelan dan menguji dengan data yang sudah diperoleh 
dari tahap preparasi sebelumnya. 

e. Evaluations, yaitu mengukur pemodelan yang telah dipilih untuk memastikan model yang 
dibuat menghasilkan keluaran dengan performa yang baik. 

f. Deployment, yaitu mempublikasikan model yang telah dievaluasi agari bisa digunakan 

pada data warehouse agar mendapatkan lebih banyak wawasan tentang data. 
 
2.2.  Pemahaman Data 

Tahapan ini dilakukan dengan cara studi pustaka untuk memahami arti dari fitur-fitur yang 
ada pada dataset pinjaman di LendingClub kemudian menyeleksi fitur-fitur tersebut menjadi 
target berdasarkan penelitian (Schröer, C., dkk, 2019). Dataset pinjaman pada LendingClub 

merupakan dataset publik yang bertujuan untuk menguji metode penelitian yang 
dikembangkan oleh peneliti, dataset pinjaman di Lending Club memiliki 151 kolom dengan 
2.260.701 baris. Kelebihan dari dataset ini adalah memiliki banyak variabel dan atribut 

sehingga tingkat kebenarannya sangat baik, sedangkan kekurangan dari dataset ini adalah 
memiliki nama kolom yang asing dan harus mencari arti dari nama kolomnya tersebut terlebih 
dahulu. Ada 2 jenis data dalam satu kolom sehingga belum siap secara langsung digunakan 

untuk prediksi data. 

2.3.  RESULTANT: Teknik-Teknik Persiapan Data 
Persiapan data adalah proses pengumpulan, pembersihan, dan konsolidasi data ke dalam file 

atau tabel data untuk keperluan analisis (Abdallah, dkk, 2017). Persiapan data harus 
dilakukan karena data tidak konsisten, tidak terstruktur, adanya data pencilan, nilai yang 
hilang, dan ketidakseimbangan data. RESULTANT menggabungkan beberapa teknik dari 

persiapan data untuk menangani permasalahan tersebut. 
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Gambar 2. Teknik Preparasi Data RESULTANT  

Listwise Deletion 

Teknik yang digunakan dalam mengatasi data yang hilang dalam penelitian ini adalah 
Complete-Case Analysis (Listwise Deletion). Dalam teknik ini, kumpulan data dengan >50% 
data yang hilang akan dibuang. Dataset dengan data yang hilang di bawah 50% akan dikoreksi 

menggunakan teknik imputasi rata-rata atau median (Hartini, 2016). Perbaikan data untuk 
tipe kategori adalah mengisi nilai kosong dengan teknik imputasi rata-rata fitur. Dalam data 
numerik, nilai kosong dapat diisi dengan rata-rata atau median. 

Pearson Correlation 
Teknik yang digunakan dalam menentukan korelasi fitur adalah Pearson Correlation dimana 
rentang nilai yang dihasilkan berada pada rentang -1 sampai dengan 1 yang menunjukkan 

sejauh mana dua variabel berhubungan secara linier. Fitur dengan korelasi tinggi lebih 
bergantung secara linier dan karenanya memiliki efek yang hampir sama pada variabel 
dependen. Jadi, ketika dua fitur memiliki korelasi yang tinggi, salah satu dari dua fitur tersebut 

dapat dihapus (Samuels, 2014). Korelasi fitur menggunakan Pearson Correlation dapat 
dihitung menggunakan Persamaan (1). 
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P-Value 
Pengujian hipotesis menggunakan P-Value untuk menentukan apakah sebuah hipotesis benar 
atau salah. P-Value berada pada rentang nilai antara 0 dan 1. Tingkat signifikansi merupakan 
ambang batas yang telah ditentukan sebelumnya, umumnya sebesar 0.05 (Sedgwick, 

2014). Sedangkan p-value dapat dihitung menggunakan z-score terlebih dahulu 
menggunakan Persamaan (2), kemudian hasil dari z-score tersebut dibandingkan ke dalam 
tabel z-score untuk melihat p-value nya. 

𝑍 =  
𝑥−𝜇

𝜎
  (2) 

Inter Quartile Range (IQR) 

Data pencilan adalah pengamatan dalam kumpulan data yang memiliki pola atau nilai yang 
berbeda dari pengamatan lain dalam kumpulan data tersebut (Cousineau, 2010). Titik 
ekstrim dalam pengamatan adalah nilai yang jauh atau sama sekali berbeda dengan 

kebanyakan nilai lain dalam kelompok tersebut, misalnya nilai terlalu kecil atau terlalu besar. 
Untuk mengetahui data pencilan dapat menggunakan teknik boxplot, scatter plot atau Inter 
Quartile Range (IQR). Teknik yang digunakan pada penelitian ini untuk menemukan nilai 

pencilan yaitu IQR dengan cara mencari selisih antara kuartil ketiga dengan kuartil pertama 
(IQR = Q3 -Q1). 

Undersampling 

Ketidakseimbangan data adalah kondisi dimana ada satu atau lebih kelas yang mendominasi 
keseluruhan kelas lainnya. Situasi ini akan membuat kinerja pembelajaran mesin menjadi lebih 
buruk karena akan cenderung memberi label dengan label mayoritas sehingga hasil 

evaluasinya akan terlihat bagus. Untuk mengatasi kondisi tersebut ada beberapa cara yang 
dapat dilakukan yaitu undersampling dan oversampling (Kotsiantis, 2011). Teknik yang 
digunakan untuk menangani ketidakseimbangan data pada penelitian ini adalah 

undersampling. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Penanganan Data Hilang 

Pada tahap ini data yang hilang ditemukan terlalu besar sehingga membuat penanganannya 
sulit. Oleh karena itu diperlukan suatu cara untuk mencari data yang hilang tersebut 
menggunakan menggunakan library pandas dengan fungsi df.isna(). Dari fungsi tersebut 

didapatkan ada 57 fitur mengalami data yang hilang lebih besar dari 50% dari total 
keseluruhan 151 fitur. Berdasarkan studi literatur yang dilakukan bahwa teknik Listwise 
Deletion dapat digunakan untuk mengeliminasi fitur dengan data yang hilang di atas 50%, 
yang mana dari 151 fitur dikurangi 57 fitur sehingga tersisa menjadi 94 fitur. 

3.2 Seleksi Fitur 
Pada tahap ini dilakukan pemetaan korelasi antar fitur dataset. Fitur yang memiliki korelasi 
tinggi satu sama lain akan mempengaruhi kinerja model. Fitur dengan korelasi tinggi lebih 

bergantung secara linier dan memiliki efek yang hampir sama pada variabel dependen. 
Sehingga ketika dua fitur memiliki korelasi yang tinggi, maka dapat menghilangkan salah satu 
dari dua fitur tersebut (Doshi, 2014). Teknik yang digunakan untuk mencari korelasi fitur 

pada dataset tersebut adalah Pearson Correlation. 
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Gambar 3. Pearson Correlation  

Fitur dengan korelasi mendekati nilai 1 berwarna merah memiliki arti berkorelasi tinggi 

sedangkan fitur korelasi mendekati nilai -1 berwarna biru memiliki arti berkorelasi rendah. Fitur 
dengan nilai koreasi di atas 0,7 akan dihapus karena memiliki nilai data yang sama atau 
mewakili hal yang sama sehingga membuat data menjadi redundan. Setelah menggunakan 

teknik Pearson Correlation dari 94 fitur dikurangi 27 fitur yang dihilangkan tersisa 67 fitur. 

3.3 Penanganan Data Pencilan 
Penanganan data pencilan dilakukan untuk membuat kumpulan data yang ideal sehingga 

model yang dibuat menjadi lebih baik. Adanya data pencilan membuat interpretasi statistik 
model menjadi tepat. Data outlier dapat dideteksi menggunakan teknik Inter Quartile Range 
(IQR). Data terpencil dapat diganti dengan nilai representatif lainnya seperti rata-rata atau 

median dari setiap cluster atau dapat dihapus dengan menghapus seluruh record. Konsep 
Interquartile Range (IQR) digunakan untuk membuat grafik boxplot. 
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Gambar 4. Grafik Boxplot 

3.4 Penanganan Ketidakseimbangan Data 
Data yang labelnya tidak seimbang akan sangat mempengaruhi kinerja algoritma, karena hasil 

prediksi akan lebih condong pada label yang dominan nilainya. Untuk itu, penanganannya akan 
menggunakan teknik undersampling. Gambar 5 menunjukkan ketidakseimbangan distribusi 
data sebelum ditangani menggunakan teknik undersampling. 

 
 

Gambar 5. Ketidakseimbangan Data Sebelum Teknik Undersampling 

Setelah menggunakan teknik undersampling yaitu dengan mereduksi data pada kelas dengan 

label mayoritas (Fully Paid) sehingga datanya lebih seimbang setara dengan label minoritas 
(Charged Off) seperti pada Gambar 6. 

 
 

Gambar 6. Keseimbangan Data Setelah Teknik Undersampling 
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3.5 Pengujian 

K-Fold Cross Validation 
Teknik yang digunakan untuk melakukan evaluasi terhadap model adalah K-Fold Cross 
Validation. Pengujian dilakukan dengan nilai k=5 yaitu 5 kali iterasi dengan perbandingan 90% 

data latih dan 10% data uji, 80% data latih dan 20% data uji. Pada Tabel 1 dipaparkan hasil 
pengujian k-fold cross validation dengan 5 kali iterasi untuk perbandingan 90% data latih dan 
10% data uji serta 80% data latih dan 20% data uji. 

Tabel 1. Pengujian Menggunakan Teknik K-Fold Cross Validation 

Iteration  Train 

(90%) 

Test 

(10%) 

Accuracy Train 

(80%) 

Test 

(20%) 

Accuracy 

1  483406  53712 97,19  429694  107424 97,13 

2  483406  53712 97,15  429694  107424 97,28 

3  483406  53712 97,17  429694  107424 97,08 

4  483407  53711 97,14  429695  107423 97,71 

5  483407  53711 97,18  429695  107423 97,16 

 

Confusion Matrix 
Tabel 2 menunjukkan hasil dari confusion matrix, dimana ada fitur target yang digunakan yaitu 
fully paid (dibayar penuh) dan charged-off (dibebankan). Dapat dilihat bahwa 53059 data fully 
paid dan diklarifikasi oleh model juga fully paid. 449 data charge off dan diklarifikasi fully paid  
oleh model. 399 data fully paid diklarifikasi charge off model dan 53067 data charge off 
diklarifikasi fully paid oleh model. 

Tabel 2. Hasil Confusion Matrix 

 
Prediction 

Fully Paid (0) Charged-off (1) 

Actual 
Fully Paid (0) 53509 (TP) 399 (FP) 

Charged-off (1) 449 (FN) 53067 (TN) 

 
Kinerja Algoritma XGBoost 
Tabel 3 menunjukkan hasil kinerja algoritma XGBoost dengan akurasi sebesar 99,17% 

menyatakan akurasi model dalam memprediksi data dengan perbandingan data sebenarnya, 
presisi sebesar 99,28% menyatakan model memprediksi 99% kelas diklasifikasikan Fully Paid, 
recall sebesar 99,05% menyatakan model memprediksi 99% kelas diklasifikasikan Charged 
Off, spesifisitas sebesar 99,29% menyatakan model memprediksi 99% kelas Fully Paid, 
ROC/AUC sebesar 99,94% menyatakan grafik ROC data sampel dengan model XGBoost maka 
model yang dievaluasi memiliki tingkat akurasi yang sangat tinggi dan menunjukkan bahwa 

model ini baik untuk digunakan dan nilai F1 sebesar 99,17% menunjukkan bahwa model 
klasifikasi memiliki presisi dan recall yang baik. 
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Tabel 3. Kinerja Algoritma XGBoost 

Accuracy 0.9917 Specitifity 0.9929 

Precision 0.9928 ROC/AUC 0.9994 

Recall 0.9905 F1 Score 0.9917 

Training Time 350.126 s Prediction Time 1.07465 s 

4. KESIMPULAN 

RESULTANT dengan menggabungkan beberapa teknik preparasi data seperti pemilihan fitur, 
penanganan missing value, penanganan data outlier, penanganan data ketidakseimbangan 
dan EDA telah berhasil meningkatkan kinerja dari algoritma XGBoost dengan akruasi sebesar 

99,17%, presisi sebesar 99,28%, recall sebesar 99,05%, spesifisitas sebesar 99,29%, 
ROC/AUC sebesar 99,94%, dan skor f1 sebesar 99,17%. 

Analisis data kredit dengan teknik preparasi data berhasil menghasilkan model algoritma 

XGBoost dengan skor tinggi pada dataset Lending Club. Algoritma ini unggul dalam akurasi, 
presisi, dan sensitivitas sehingga sangat memungkinkan untuk digunakan dalam kasus nyata. 
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