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ABSTRAK

Peningkatan penyaluran kredit diikuti oleh meningkatnya risiko gagal bayar yang berdampak pada stabilitas
lembaga keuangan. Namun, banyak penelitian komparasi algoritma Kklasifikasi kredit belum menerapkan skema
validasi yang sistematis untuk meminimalisir risiko data leakage. Penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja
Random Forest dan XGBoost dalam memprediksi status pinjaman menggunakan pipeline yang dirancang untuk
mengurangi risiko data leakage. Pendekatan CRISP-DM diterapkan pada dataset 50.000 sampel dengan 17 fitur
yang diperoleh dari Kaggle. Seluruh tahapan preprocessing (imputasi, One-Hot Encoding, SMOTE) dan
hyperparameter tuning (GridSearchCV) dilakukan secara per-fold dalam kerangka Nested Cross Validation.
Evaluasi menggunakan Stratified 10-Fold Cross Validation dengan metrik Accuracy, F1-Score, F2-Score, dan
AUC. Hasil menunjukkan XGBoost secara konsisten mengungguli Random Forest pada semua metrik (Accuracy:
0,9167 vs 0,9013; F1-Score: 0,9249 vs 0,9108; AUC: 0,9745 vs 0,9649), dengan perbedaan yang signifikan secara
statistik berdasarkan paired t-test (p < 0,001). Estimasi finansial menunjukkan potensi penghematan sebesar
7.564.966 (11,8%), sementara skor_kredit dan rasio_hutang_terhadap_pendapatan teridentifikasi sebagai fitur

paling dominan pada kedua model.

Kata kunci : Random Forest, XGBoost, Cross Validation, Feature Importance, SMOTE, Prediksi Status Pinjaman

1. PENDAHULUAN
Peningkatan penyaluran kredit oleh lembaga
keuangan dalam beberapa tahun terakhir diikuti oleh

meningkatnya risiko kredit bermasalah yang
berdampak langsung terhadap stabilitas institusi
keuangan[1] .

Untuk mengatasi hal tersebut, proses evaluasi
kelayakan kredit semakin mengadopsi pendekatan
machine learning guna meningkatkan akurasi prediksi
sekaligus efisiensi dalam pengambilan keputusan[2].

Di antara berbagai metode yang digunakan,
algoritma berbasis ensemble seperti Random Forest
dan XGBoost menunjukkan kinerja yang unggul
dalam Klasifikasi data tabular terstruktur[3].

Selain itu, kedua algoritma ini menyediakan
informasi feature importance secara bawaan, sehingga
memungkinkan identifikasi faktor-faktor yang paling
berpengaruh terhadap risiko gagal bayar[4].

Berbagai penelitian terdahulu juga menunjukkan
bahwa algoritma ensemble memiliki kemampuan
klasifikasi yang baik pada permasalahan credit
scoring, meskipun Kinerjanya dapat bervariasi
tergantung karakteristik data dan skema validasi yang
digunakan[5].

Random Forest dan XGBoost merepresentasikan
dua pendekatan ensemble yang berbeda, yaitu bagging
dan boosting, sehingga perbandingan keduanya dapat
memberikan wawasan yang lebih komprehensif terkait
trade-off dalam prediksi kredit. Random Forest
dikenal mampu menangani data berdimensi tinggi
serta mengurangi overfitting melalui mekanisme

bootstrap aggregating, sehingga relatif stabil terhadap
variasi data[6], [7].

Namun, performanya dapat menurun pada data
dengan pola non-linear yang kompleks.

Di sisi lain, XGBoost merupakan pengembangan
metode boosting yang mengoptimalkan fungsi loss
secara iteratif dan dilengkapi mekanisme regularisasi,
sehingga sering menghasilkan performa prediksi yang
lebih  tinggi, meskipun dengan kompleksitas
komputasi yang lebih besar dan sensitivitas terhadap
parameter[8], [9].

Meskipun beberapa penelitian sebelumnya telah
membandingkan kedua metode tersebut, masih
terbatas penelitian yang menerapkan pipeline Nested
Cross Validation yang dirancang untuk meminimalisir
risiko data leakage secara sistematis, menggunakan
F2-Score sebagai metrik evaluasi tambahan yang lebih
relevan dalam konteks risiko kredit, serta
mengonfirmasi perbedaan performa model melalui uji
statistik paired t-test.

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan
kinerja Random Forest dan XGBoost dalam prediksi
status pinjaman, menganalisis fitur-fitur yang paling
berpengaruh terhadap risiko gagal bayar, serta
memvalidasi perbedaan kinerja kedua model secara
statistik menggunakan paired t-test.

Berdasarkan karakteristik permasalahan
klasifikasi status kredit yang melibatkan variabel
numerik  dan  kategorikal dengan  potensi
ketidakseimbangan kelas, penelitian ini menggunakan
pendekatan komparatif antara Random Forest dan
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XGBoost dengan skema evaluasi Stratified 10-Fold
Cross Validation[10], [11].

Untuk mengatasi ketidakseimbangan data,
diterapkan teknik SMOTE pada data pelatihan di
setiap fold tanpa memengaruhi data pengujian guna
mencegah data leakage [12], [13].

Selain itu, dilakukan proses hyperparameter
tuning secara sistematis untuk  memperoleh
konfigurasi model yang optimal. Pendekatan ini
diharapkan mampu menghasilkan evaluasi yang lebih
objektif, stabil, dan representatif dalam mencerminkan
kemampuan  sebenarnya dari  masing-masing
algoritma[14], [15].

2. TINJAUAN PUSTAKA

Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh
Ulandari yang meneliti prediksi risiko gagal bayar
Kredit Kepemilikan Rumah (KPR) menggunakan
Random Forest dengan variasi parameter mtry dan
ntree. Model terbaik menghasilkan Accuracy 84,75%
dan AUC 84,32% pada proporsi data training 60%.
Namun penelitian ini hanya menggunakan satu
algoritma tanpa perbandingan dengan XGBoost
maupun pengujian  signifikansi  statistik antar
model[16].

Penelitian lain menerapkan Logistic Regression
dengan SMOTE untuk prediksi status persetujuan
pinjaman nasabah dan memperoleh Accuracy sebesar
80,25% serta AUC sebesar 0,8616. Meskipun mampu
menangani ketidakseimbangan kelas dengan baik,
pendekatan ini menggunakan model tunggal sehingga
tidak memungkinkan adanya perbandingan antar
algoritma ensemble [17].

Penelitian  membandingkan XGBoost dan
Random Forest untuk prediksi potensi banjir di DKI
Jakarta menggunakan GridSearchCV dan uji
McNemar. XGBoost menghasilkan Accuracy sebesar
82,61%, sedangkan Random Forest sebesar 80,43%,
namun perbedaan tersebut tidak signifikan secara
statistik. Selain itu, domain penelitian yang digunakan
adalah prediksi cuaca, yang memiliki Kkarakteristik
berbeda dengan prediksi risiko kredit yang umumnya
melibatkan fitur yang lebih kompleks[18].

Penelitian lain juga ada yang menggunakan
Gradient Boosting dengan SMOTE untuk prediksi
risiko gagal bayar premi asuransi dan memperoleh
Accuracy sebesar 0,89 serta AUC sebesar 0,95.
Penelitian ini tidak secara spesifik membandingkan
Random Forest dan XGBoost, serta berada pada
domain asuransi, bukan kredit [19].

Sementara itu, penelitian yang
mengimplementasikan ensemble XGBoost dan
Random Forest untuk prediksi waktu penggantian
baterai menggunakan metrik regresi (MAPE, MAE,
RMSE), vyang berbeda dengan permasalahan
klasifikasi kredit dalam penelitian ini[20].

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan CRISP-
DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining) yang terdiri dari enam fase iterative Business
Understanding, Data  Understanding,  Data
Preparation, Modeling, Evaluation, dan Deployment.
Diagram alur CRISP-DM ditampilkan pada Gambar 1.

Gambar 1. Diagram alur CRISP-DM

3.1. Business Understanding

Pada fase ini ditetapkan tujuan penelitian yaitu
membandingkan performa Random Forest dan
XGBoost dalam memprediksi status pinjaman
(Lunas/Gagal Bayar) serta mengidentifikasi fitur-fitur
paling berpengaruh. Permasalahan utama adalah
bagaimana memperoleh model klasifikasi yang paling
akurat, valid secara statistik, dan bermanfaat secara
praktis untuk mendukung keputusan pemberian kredit.

3.2. Data Understanding

Dataset diperoleh dari Kaggle
(https://www.kaggle.com/datasets/ardava/prediksi-
status-pinjaman), terdiri dari 50.000 sampel dengan 20
kolom. Variabel target adalah status_pinjaman dengan
distribusi 27.523 sampel Lunas (55,0%) dan 22.477
sampel Gagal Bayar (45,0%). Ditemukan missing
values pada kolom usia (142 baris, 0,28%) dan
status_pekerjaan (158 baris, 0,32%). Distribusi kelas
target ditampilkan pada Gambar 2 dan analisis korelasi
antar fitur numerik pada Gambar 3.
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Gambar 2. Distribusi dan proporsi kelas target
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Corrslation Heatmap Antar Fitur Numerik (Fitur Final)

Gambar 3. Correlation heatmap antar fitur numerik
(setelah seleksi fitur)

Korelasi tertinggi terhadap variabel target
dimiliki oleh skor_kredit (+0,50), diikuti usia (+0,31)
dan lama_riwayat_kredit_tahun (+0,28). Sebaliknya,
tunggakan_2thn_terakhir (-0,32) dan
rasio_hutang_terhadap_pendapatan (-0,32) memiliki
korelasi negatif, mengindikasikan bahwa peningkatan
kedua  variabel tersebut berkaitan  dengan
meningkatnya risiko gagal bayar.

3.3. Data Preparation

Preprocessing dilakukan secara per-fold di dalam
pipeline Nested Cross Validation untuk mencegah data
leakage. Tahapan yang dilakukan meliputi beberapa
langkah utama. Pertama, penghapusan kolom, yaitu
id_pelanggan karena hanya berfungsi sebagai
identifier unik, serta gagal bayar tercatat karena
bersifat data leakage (memiliki hubungan prediktif
terhadap target). Kedua, imputasi nilai hilang, di mana
kolom usia diisi menggunakan median dari data pada
training fold, sedangkan status_pekerjaan diisi
menggunakan modus dari training fold. Ketiga,
transformasi fitur kategorikal menggunakan One-Hot
Encoding (OHE) pada tiga variabel, vyaitu
status_pekerjaan, tipe_produk, dan tujuan_pinjaman,
dengan OneHotEncoder yang di-fit hanya pada
X_train_fold, sehingga menghasilkan total 26 fitur.
Keempat, penerapan SMOTE pada data training fold
untuk  menyeimbangkan distribusi  kelas dari
20.230:24.770 menjadi  24.770:24.770.  Skema
penerapan SMOTE pada setiap fold ditunjukkan pada
Gambar 4.

IR E——

Gambar 4. Ii)iagram SMOTE

OHE dipilih menggantikan Label Encoding
karena ketiga variabel tersebut bersifat nominal tanpa
urutan/tingkatan. Label Encoding berisiko
menciptakan hubungan ordinal semu yang dapat
disalah interpretasikan oleh algoritma, sementara OHE
merepresentasikan setiap kategori sebagai fitur biner
tersendiri.

3.4. Modeling

Pemodelan menggunakan dua algoritma dengan
mekanisme ensemble berbeda: Random Forest
(bagging) dan XGBoost (boosting). Hyperparameter
tuning dilakukan menggunakan GridSearchCV yang
dijalankan di dalam setiap training fold (Nested CV)
dengan scoring F1 dan Stratified 3-Fold inner.
Rentang parameter yang diujikan dapat dilihat pada
Tabel 1 dan 2.

Tabel 1. Rentang hyperparameter random forest

Parameter PF;ﬁr;;ar?Sn Nilai Terbaik

n_estimators [100, 200] 200

max_depth [10, 15] 15
min_samples_split [2, 5] 2
min_samples_leaf [1, 2] 1

Tabel 2. Rentang hyperparameter xghoost
Rentang

Parameter - Nilai Terbaik
Pencarian
n_estimators [100, 200] 200
max_depth [4, 6] 4
learning_rate [0.05, 0.1] 0.1
subsample [0.8, 1.0] 0.8
colsample_bytree [0.8] 0.8

3.5. Evaluation

Evaluasi performa model dilakukan dengan
metode  Stratified 10-Fold Cross Validation
menggunakan random_state=42 guna memastikan
stabilitas  hasil pengujian. Pengukuran kinerja
mencakup metrik Accuracy, Precision, Recall, F1-
Score, F2-Score, dan AUC, di mana F2-Score (beta=2)
diberikan penekanan khusus karena memberikan
bobot dua kali lebih besar pada Recall. Hal ini sangat
penting dalam domain risiko kredit untuk
meminimalisir False Positive, karena meloloskan
peminjam yang gagal bayar (diprediksi Lunas padahal
Gagal Bayar) dianggap jauh lebih merugikan bagi
lembaga keuangan dibandingkan menolak peminjam
yang sebenarnya layak.

3.6. Deployment

Model XGBoost terbaik diimplementasikan
sebagai prototipe aplikasi web menggunakan
Streamlit. Staf kredit dapat memasukkan data
peminjam secara interaktif dan sistem mengeluarkan
prediksi status pinjaman beserta probabilitasnya
sebagai alat bantu pengambilan keputusan kredit
berbasis data.
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4.  HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Perbandingan Kinerja Model dengan Cross
Validation
Hasil Stratified 10-Fold Cross Validation untuk
Random Forest ditampilkan pada Gambar 5 dan
XGBoost pada Gambar 6. Gambar ini menunjukkan
nilai metrik pada setiap fold beserta mean dan standar
deviasi.

@.91a7
2.9e9%0
9.8931
9.9859
9.91@6
0.9157
@.91a7
9.9844
9.9028
8.9039

8.0042 8.8859 5 9.0849

Gambar 5. Hasil evaluasi random forest per fold
(Stratified 10-Fold CV)
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Gambar 6. Hasil Evaluasi xgboost per Fold (Stratified
10-Fold CV)

Untuk memvisualisasikan perbedaan secara lebih
jelas, Gambar 7 menampilkan perbandingan metrik
dengan error bar (standar deviasi) dan Gambar 8
menampilkan distribusi metrik per fold dalam bentuk
boxplot.

Perbandingan Metrik Kinerja: Random Forast vs XGBoost
[Stratified 10-Fald Cross Validation}
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XGBoost secara konsisten mengungguli Random
Forest pada semua metrik yang diuji dalam penelitian
ini. Selisih terbesar terdapat pada Recall (+1,74%) dan
F2-Score (+1,60%), yang secara khusus penting

karena F2-Score memberikan penekanan lebih besar
pada Recall sehingga kesalahan False Negative
diperhitungkan lebih berat dalam penilaian performa
model. Boxplot pada Gambar 8 menunjukkan
XGBoost menunjukkan variabilitas yang lebih rendah
dibanding Random Forest, khususnya pada metrik F1-
score (0,0037 vs 0,0038) dan AUC (0,0018 vs 0,0023),
yang mengindikasikan konsistensi performa yang
lebih baik antar fold.

4.2. Analisis Confusion Matrix

Confusion matrix agregat (Out-of-Fold dari
semua 10 fold) ditampilkan pada Gambar 9,
menunjukkan prediksi pada seluruh 50.000 sampel
dataset. Classification report untuk masing-masing
model ditampilkan pada Gambar 10 dan Gambar 11.

o
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Gambar 9. Confusion matrix random forest dan
xgboost
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Gambar 10. Hasil evaluasi random forest per fold
(Stratified 10-Fold CV)

cation Report - XGBoost (Out-of-Fold, semua fold):

precision recall fl-score support

Gagal Bayar (@) 0.92 0.90 0.91 22477

Lunas (1) 0.92 0.93 0.92 27523

accuracy = 50000
macro avg - a - 50000
weighted avg o o c 50000

Gambar 11. Hasil evaluasi xgboost per fold (stratified
10-fold cv)

XGBoost menghasilkan jumlah True Negative
sebesar 20.177 (dibandingkan Random Forest: 19.884)
dan True Positive sebesar 25.659 (Random Forest:
25.182). Perbedaan paling menonjol terlihat pada
False Positive, di mana XGBoost menghasilkan nilai
yang lebih rendah, yaitu 2.300 dibandingkan 2.593
pada Random Forest (selisih 293 kasus). Dalam
konteks penilaian risiko kredit, False Positive
merepresentasikan  peminjam yang sebenarnya
berpotensi gagal bayar tetapi diprediksi Lunas oleh
model sehingga tetap diberikan persetujuan pinjaman,
dan merupakan jenis kesalahan yang paling merugikan
bagi lembaga keuangan. Selain itu, XGBoost juga
menunjukkan False Negative yang lebih rendah, yaitu
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1.864 dibandingkan 2.341 pada Random Forest
(selisih 477 kasus).

4.3. Analisis ROC Curve

Kurva ROC (Out-of-Fold, semua 10 fold) pada
Gambar 12 membandingkan kemampuan diskriminasi
kedua model secara visual.

ROC Curve: Random Forest vs XGBoost
(Out-of-Fold, semua 10 fold)

itive Rate (Sensit

—— Random Forest (AUC = 0.9648)
—— XGBoost (AUC = 0.9745)
-~ Random Classifier (AUC = 0.5000)
04 06 08 10
False Positive Rate (1 - Specificity)

Gambar 12. ROC curve RF vs XGBoost
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XGBoost memperoleh AUC 0,9745
dibandingkan Random Forest 0,9649 (selisih 0,0096).
Kurva XGBoost secara konsisten berada di atas kurva
Random Forest pada seluruh rentang False Positive
Rate, mengkonfirmasi kemampuan diskriminasi yang
lebih baik dalam membedakan peminjam Lunas dan
Gagal Bayar. Kedua model menunjukkan performa
jauh di atas random classifier (AUC = 0,5000).

4.4. Analisis Feature Importance

Analisis feature importance dihitung sebagai
rata-rata nilai importance dari 10 fold untuk masing-
masing model. Dengan penerapan One-Hot Encoding
per-fold,  fitur  kategorikal  (tujuan_pinjaman,
tipe_produk, status_pekerjaan) kini pecah menjadi
kolom biner tersendiri yang dapat muncul dalam
ranking. Feature importance Random Forest
ditampilkan pada Gambar 13 dan XGBoost pada
Gambar 14.

Feature Importance - Random
(Rata-rata dari 10-Fold CV)

rasio_hutang_ternadap |

‘|

Feature Importance Score

Gambar 13. Feature importance random forest

Feature Importance - XGBoost
(Rata-rata dari 10-Fold CV)
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Gambar 14. Feature importance xgboost

Kedua model secara konsisten mengidentifikasi
skor_kredit sebagai fitur paling dominan (RF: 0,247;
XGB: 0,153), diikuti oleh
rasio_hutang_terhadap_pendapatan (RF: 0,183; XGB:
0,104). Konsistensi ini, meskipun berasal dari dua
algoritma dengan mekanisme berbeda, memperkuat
validitas temuan bahwa skor kredit dan beban hutang
merupakan faktor utama indikasi dalam prediksi risiko
gagal bayar.

Perbedaan yang menonjol terlihat pada fitur
tipe_produk_Kartu Kredit. XGBoost
menempatkannya pada peringkat ketiga (0,073),
sementara Random Forest menempatkannya jauh lebih
rendah, yaitu pada peringkat ke-16 (0,021). Hal ini
menunjukkan bahwa XGBoost lebih sensitif dalam
menangkap risiko spesifik yang berkaitan dengan jenis
produk kartu kredit, yang direpresentasikan melalui
proses One-Hot Encoding. Sebaliknya, Random Forest
memberikan bobot yang lebih tinggi pada suku_bunga
(peringkat ketiga, 0,071), yang lebih mencerminkan
karakteristik umum dari kondisi pinjaman.

Temuan ini mengindikasikan bahwa, selain skor
kredit dan rasio hutang, jenis produk pinjaman juga
merupakan faktor yang relevan dan perlu diperhatikan
secara khusus dalam proses penilaian risiko oleh
lembaga keuangan.

4.5. Estimasi Kerugian Finansial

Untuk mengkuantifikasi dampak praktis dari
perbedaan performa kedua model, dilakukan estimasi
kerugian finansial berdasarkan beberapa asumsi
Asumsi-asumsi ini bersifat ilustratif dan ditetapkan
dalam  penelitian  ini  semata-mata  untuk
membandingkan dampak finansial relatif antara kedua
model, bukan sebagai estimasi kerugian absolut, yaitu
rata-rata nilai pinjaman sebesar 33.042, recovery rate
sebesar 30% sehingga kerugian per False Positive
adalah 23.129, serta profit margin sebesar 5%
sehingga potensi keuntungan yang hilang (missed
profit) per False Negative adalah 1.652. Dalam
penelitian ini, definisi False Positive (FP) dan False
Negative (FN) mengikuti standar machine learning, di
mana False Positive merepresentasikan kasus ketika
model memprediksi Lunas namun sebenarnya Gagal
Bayar, sedangkan False Negative merepresentasikan
kasus ketika model memprediksi Gagal Bayar namun
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sebenarnya Lunas. Dalam konteks risiko kredit, False
Positive merupakan jenis kesalahan yang paling
merugikan karena berkaitan dengan persetujuan

pinjaman kepada peminjam yang berpotensi gagal
bayar.

Tabel 3. Perbandingan estimasi kerugian finansial

Komponen Random Forest XGBoost Keterangan
False positive (FP) 2.593 2.300 Prediksi lunas, aslinya gagal bayar
False negative (FN) 2.341 1.864 Prediksi gagal bayar, aslinya lunas
Kerugian FP 59.974.534 53.197.620 23.129
Kerugian FN 3.867.566 3.079.514 1.652 (profit margin 5%)
Total kerugian 63.842.100 56.277.134 XGBoost hemat 7.564.966 (11,8%)

Berdasarkan hasil estimasi, XGBoost berpotensi
menghemat total kerugian sebesar 7.564.966 atau
sekitar 11,8% dibandingkan Random  Forest.
Penghematan ini terutama berasal dari penurunan
jumlah False Positive sebesar 6.776.914, yang
menunjukkan  berkurangnya jumlah  pinjaman
bermasalah yang disetujui. Di sisi lain, pengurangan
False Negative memberikan tambahan penghematan
sebesar 788.052, yang mencerminkan lebih sedikitnya
peminjam layak yang ditolak sehingga peluang
keuntungan tetap terjaga. Dalam skala portofolio

memberikan dampak finansial yang signifikan bagi
lembaga keuangan.

4.6. Uji Statistik Paired T-Test

Untuk memverifikasi bahwa perbedaan kinerja
antara kedua model tidak disebabkan oleh variasi acak
antar fold, dilakukan Paired T-Test pada 10 pasang
nilai metrik. Paired T-Test dipilih karena kedua model
dievaluasi pada fold yang identik, sehingga nilai
metrik tiap fold bersifat berpasangan dan
memungkinkan pengontrolan variasi antar fold. Hasil

kredit yang lebih besar, perbedaan ini dapat  pengujian disajikan pada Tabel 4.
Tabel 4. Hasil paired t-test random forest vs XGBoost
Metrik Mean RF Mean XGB t-statistic p-value Keputusan
Accuracy 0.9013 0.9167 -14.2063 1,81 x 1077 Tolak Ho
Precision 0.9067 0.9178 -8.0326 2,14 x 1073 Tolak Ho
Recall 0.9149 0.9323 -15.4385 8,78 x 1078 Tolak Ho
F1-Score 0.9108 0.9249 -14.7814 1,28 x 1077 Tolak Ho
F2-Score 0.9133 0.9293 -16.4319 5,10 x 1078 Tolak Ho
AUC 0.9649 0.9745 -23.1421 2,50 x 107 Tolak Ho
4.7. Prototype Streamlit sebagai representasi tingkat kepercayaan model

Model diimplementasikan sebagai prototipe
aplikasi web  menggunakan  Streamlit guna
memvalidasi kelayakan penerapan model dalam

skenario nyata. Antarmuka aplikasi ditampilkan pada
Gambar 15.

M Performa Model (10-Fold CV)

0.9010 0.8054 0158 0.9108 08138 0.8653

Gambar 15. Tampilan antarmuka prototipe aplikasi
prediksi status pinjaman

Prototipe ini  memungkinkan staf  kredit
memasukkan data peminjam secara interaktif melalui
formulir input yang mencakup seluruh 17 fitur relevan,

meliputi skor_kredit,
rasio_hutang_terhadap_pendapatan, tipe_produk,
tujuan_pinjaman, dan atribut lainnya. Sistem

kemudian mengeluarkan prediksi status pinjaman
(Lunas atau Gagal Bayar) beserta nilai probabilitasnya

terhadap prediksi yang dihasilkan. Prototipe ini
bersifat sebagai alat bantu pengambilan keputusan
(decision support tool) dan tidak dimaksudkan sebagai
pengganti penilaian kredit secara menyeluruh oleh
analis.

4.8. Diskusi

Keunggulan XGBoost atas Random Forest dalam
penelitian ini dapat dijelaskan melalui dua aspek
algoritmik. Pertama, mekanisme boosting yang secara
iteratif memperbaiki residual error lebih efektif
menangkap pola non-linear kompleks pada data
keuangan. Kedua, kombinasi parameter max_depth=4
dan subsample=0,8 memberikan regularisasi yang
mencegah overfitting pada 26 fitur pasca-OHE.

Temuan ini sejalan dengan Wardoyo yang juga
menemukan XGBoost lebih unggul dari Random
Forest, namun berbeda dalam hal signifikansi statistik.
Pada penelitian lain menggunakan domain prediksi
banjir perbedaan tidak signifikan menurut Uji
McNemar, sementara pada penelitian ini sangat
signifikan (p < 0,001). Perbedaan ini kemungkinan
disebabkan karakteristik data kredit yang memiliki
pola non-linear lebih kompleks dibandingkan data
cuaca[18].
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Validasi leakage melalui Label Shuffle Test (RF:
AUC 0,5025; XGB: AUC 0,5005) mengkonfirmasi
bahwa hasil penelitian ini valid dan tidak diinflasikan
oleh kebocoran data metodologis. Perbedaan AUC
yang sangat kecil antara preprocessing global vs per-
fold (RF: 0,0004; XGB: 0,0001) juga menunjukkan
bahwa dampak leakage pada kasus ini minimal, namun
penerapan pipeline per-fold tetap penting untuk
keketatan metodologis.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini membandingkan Kkinerja Random
Forest dan XGBoost dalam memprediksi status
pinjaman menggunakan pendekatan CRISP-DM
dengan Stratified 10-Fold Cross Validation serta
pipeline preprocessing yang dirancang untuk
meminimalisir risiko data leakage. Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa XGBoost secara konsisten
mengungguli Random Forest pada semua metrik yang
diuji dalam penelitian ini, yaitu Accuracy (0,9167 vs
0,9013), F1-Score (0,9249 vs 0,9108), F2-Score
(0,9293 vs 0,9133), dan AUC (0,9745 vs 0,9649).
Seluruh perbedaan tersebut terbukti signifikan secara
statistik berdasarkan uji paired t-test (p < 0,001). Dari
perspektif finansial, pada simulasi yang dilakukan
penggunaan XGBoost berpotensi mengurangi total
kerugian sebesar 7.564.966 (11,8%) dibandingkan
Random Forest. Analisis feature importance
menunjukkan bahwa skor_kredit dan
rasio_hutang_terhadap_pendapatan merupakan fitur
paling dominan pada kedua model. Selain itu,
XGBoost mampu mengidentifikasi pentingnya fitur
tipe_produk_Kartu Kredit, yang tidak terungkap
secara optimal pada pendekatan Label Encoding,
sehingga memberikan insight tambahan dalam
penilaian risiko kredit.

Untuk  penelitian  selanjutnya  disarankan
melakukan  eksplorasi  SHAP  values  untuk
interpretabilitas  prediksi  individual, pengujian

LightGBM atau CatBoost sebagai pembanding dan
validasi pada dataset kredit nyata dari lembaga
keuangan Indonesia untuk meningkatkan generalisasi
hasil.
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