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PREDICTION OF CREDIT RISK
WITH RANDOM OVER-UNDER SAMPLING
ON ENSEMBLE METHOD USING
DECISION TREE ID3, RANDOM FOREST, AND
BINARY LOGISTIC REGRESSION ALGORITHM

By:
FAHIRA ANGGRAINI
08011181823014

ABSTRACT

Credit-granting activities are included in business activities that have a high risk
and affect the sustainability of the company as well as other financial institutions.
In credit activities, non-performing loans often occur due to the failure to repay a
number of loans in accordance with the agreed time. The problem of providing
credit can be overcome, one of which is by identifying and predicting prospective
customers before giving credit. Datasets used to predict sometimes have class
imbalance problems. This problem is usually solved by resampling method.
Therefore, this research was conducted with the aim of predicting the level of
credit risk by implementing Random Over-Under Sampling in the Ensemble
method using Decision Tree ID3, Random Forest, and Binary Logistics
Regression. The data used is a dataset of credit card approval UCI Repository.
The results showed that the Ensemble method has a better overall classification
effectiveness level than others, as seen from the higher accuracy, precision, and
fscore values, while the better classification effectiveness level in the form of
recall is Binary Logistics Regression. Prediction classification using decision tree
resulted in accuracy, precision and recall of 77.79%, 49.82, 45.95%, 47.76%,
respectively. Prediction classification using random forest resulted in accuracy,
precision and recall of 78.10%, 50.55%, 45.31%, 47.76%, respectively. Prediction
classification using binary logistic regression resulted in accuracy, precision and
recall of 74.16%, 42.66%, 48.90%, 45.55%, respectively. Prediction classification
using ensemble majority vote resulted in accuracy, precision and recall of 78.22%,
50.86%, 45.54%, 48.03%, respectively.

Keywords: Credit Risk, Ensemble, Decision Tree, Random Forest, Binary
Logistics Regression
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ABSTRAK

Kegiatan pemberian kredit termasuk dalam kegiatan usaha yang memiliki risiko
tinggi serta berpengaruh pada keberlangsungan perusahaan juga lembaga
keuangan lainnya. Di dalam kegiatan perkreditan sering terjadi kredit bermasalah
yang disebabkan gagalnya pengembalian sejumlah pinjaman sesuai dengan waktu
yang sudah disepakati. Masalah pemberian kredit ini dapat diatasi, salah satunya
dengan melakukan identifikasi dan prediksi pada calon nasabah sebelum
memberikan kredit. Dataset risiko kredit yang digunakan untuk memprediksi
terkadang memiliki permasalahan ketidakseimbangan kelas. Permasalahan ini
biasanya diselesaikan dengan metode resampling. Oleh karena itu, penelitian ini
dilakukan dengan tujuan prediksi tingkat risiko kredit yang mengimplementasikan
Random Over-Under Sampling pada metode Ensemble menggunakan algoritma
Decision Tree ID3, Random Forest, dan Regresi Logistik Biner. Data yang
digunakan yaitu dataset approval credit card UCI Repository. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa metode Ensemble memiliki tingkat ketepatan klasifikasi
keseluruhan yang lebih baik dibandingkan lainnya, terlihat dari nilai accuracy,
precision, dan fscore yang lebih tinggi, sedangkan tingkat ketepatan klasifikasi
yang lebih baik berupa recall adalah Regresi Logistik Biner. Klasifikasi prediksi
menggunakan decision tree menghasilkan accuracy, precision, recall, dan fscore
berturut-turut sebesar 77,79%; 49,82%; 45,95%; 47,76%. Klasifikasi prediksi
menggunakan random forest menghasilkan accuracy, precision, recall, dan fscore
berturut-turut sebesar 78,10%; 50,55%; 45,31%; 47,76%. Klasifikasi prediksi
menggunakan regresi logistik biner menghasilkan accuracy, precision recall, dan
fscore berturut-turut sebesar 74,16%; 42,66%; 48,90%; 45,55%. Klasifikasi
prediksi menggunakan metode ensemble menghasilkan accuracy, precision,
recall, dan fscore berturut-turut sebesar 78,22%; 50,86%; 45,54%; 48,03%.

Kata Kunci: Risiko Kredit, Ensemble, Decision Tree, Random Forest, Regresi
Logistik Biner
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kegiatan pemberian kredit termasuk dalam kegiatan usaha yang memiliki
risiko tinggi serta berpengaruh pada keberlangsungan perusahaan juga lembaga
keuangan lainnya. Di dalam kegiatan perkreditan sering terjadi kredit bermasalah
atau disebut juga kredit macet yang disebabkan karena gagalnya pengembalian
sejumlah pinjaman yang diberikan kepada nasabah sesuai dengan waktu tempo
yang sudah disepakati. Masalah pemberian kredit ini sebenarnya dapat diatasi,
salah satunya yaitu dengan melakukan identifikasi dan prediksi pada calon
nasabah sebelum memberikan kredit (Wulan, Bettiza & Hayaty, 2017).

Dataset risiko kredit yang digunakan untuk mengidentifikasi dan
memprediksi terkadang memiliki suatu permasalahan yaitu ketidakseimbangan
kelas (imbalance class data). Data pada kasus nyata penilaian kredit umumnya
memiliki kelas respon yang tidak seimbang karena kejadian tidak gagal bayar jauh
lebih banyak dibandingkan gagal bayar. Kelas respon tidak seimbang
menyebabkan hasil prediksi akan akurat hanya pada satu kelas tertentu yaitu kelas
dengan respon terbanyak (Syukron, Santoso & Widiharih, 2020).

Permasalahan imbalance class data dapat diselesaikan dengan metode
umum yang biasanya digunakan yaitu metode sampling atau resampling.
Menerapkan resampling dapat membuat data yang imbalance semakin kecil dan
Klasifikasi dapat dilakukan dengan lebih tepat. Beberapa metode resampling
dengan tujuan untuk menangani ketidakseimbangan kelas yaitu Random Over

1



Sampling, Random Under Sampling, ADASYN, SMOTE, dan Random Over-
Under Sampling (Combine Sampling). Metode resampling yang digunakan dalam
mengolah data risiko kredit ini adalah Random Over-Under Sampling.
Menggabungkan kedua metode pengambilan sampel acak dapat menghasilkan
peningkatan kinerja secara keseluruhan. Konsep Random Over-Under Sampling
dilakukan dengan menyeimbangkan jumlah distribusi data dengan meningkatkan
jumlah data kelas minor (oversampling) dan mengurangi data mayor
(undersampling) (Sastrawan, Baizal & Bijaksana, 2010).

Adanya distribusi kelas yang tidak seimbang dapat mempengaruhi Kinerja
algoritma klasifikasi, karena algoritma klasifikasi mengasumsikan bahwa distribusi
kelas dalam dataset relatif seimbang. Hal ini tentu saja dapat menyebabkan risiko
terjadinya kesalahan Klasifikasi (misclassification) terhadap dataset yang akan
berakibat pada kinerja algoritma klasifikasi menjadi tidak optimal (Pristyanto, 2019).

Wahyuningsih dan Utari (2018) mengemukakan bahwa klasifikasi adalah
metode pembelajaran data untuk memprediksi nilai dari sekelompok variabel.
Algoritma Klasifikasi banyak yang berfokus pada pengklasifikasi tunggal (single
classifier), tetapi sebenarnya dengan menggunakan Ensemble yaitu metode yang
menggabungkan beberapa klasifikasi dapat meningkatkan ketepatan (Da Silva,
Hruschka & Hruschka, 2014). Karena setiap algoritma classifier memiliki
keunggulan masing-masing, dan apabila beberapa algoritma classifier tersebut
dikombinasikan dan dibandingkan dengan metode Ensemble tentu hasil yang

dicapai akan lebih baik lagi serta akan memiliki kemungkinan mendapatkan hasil



klasifikasi yang lebih akurat. Beberapa algoritma classifier yang digunakan secara
umum adalah algoritma Decision Tree, Random Forest, dan Logistic Regression.

Decision Tree atau pohon keputusan merupakan salah satu algoritma dalam
melakukan Klasifikasi data untuk memprediksi risiko kredit. Ada beberapa jenis
Decision Tree salah satunya adalah Iterative Dichotomizer 3 (ID3) yang
merupakan algoritma paling dasar. Algoritma 1D3 melakukan pencarian secara
menyeluruh (greedy) pada semua kemungkinan pohon keputusan (Fatmandini,
Saputra & Yulistria, 2020). Algoritma ID3 dapat memberikan data yang lengkap
sehingga akan lebih mempermudah pihak bank/lembaga keuangan untuk
menentukan penilaian kelayakan kredit pada nasabah.

Algoritma lain yang bisa digunakan dalam mengolah data untuk
memprediksi risiko kredit adalah random forest. Random forest adalah kumpulan
dari pohon keputusan yang berkerja menjadi suatu gabungan yang fungsional.
Algoritma Random forest menggunakan pohon keputusan yang tidak berkorelasi,
sehingga algoritma Random forest memberikan hasil yang lebih baik daripada
model individu lainnya. Kesalahan prediksi dalam satu pohon keputusan dapat
ditutupi oleh kebenaran yang diperoleh dari pohon keputusan lainnya, selama arah
pembuatan pohon keputusan itu benar (Sanjaya dkk, 2020).

Pengolahan data dalam memprediksi risiko kredit yang dilakukan dengan
algoritma decision tree atau random forest bisa dilakukan juga dengan regresi
logistik. Regresi Logistik adalah analisis regresi yang digunakan untuk
menganalisis hubungan pengaruh antara satu atau lebih variabel independent

terhadap satu variabel dependent yang bersifat kategorik (nominal atau ordinal)



dengan variabel independent yang bersifat kontinu ataupun kategorik. Menganalisis
data menggunakan regresi logistik bertujuan untuk mendapatkan model yang
terbaik dan sederhana, namun model tersebut dapat menjelaskan hubungan antara
hasil variabel dependent dengan variabel independent. Dinamakan sebagai regresi
logistik biner karena variabel dependent berupa biner atau bersifat dikotomi yaitu
skala pengukuran nominal dengan dua kategori (Hosmer & Lemeshow, 2000).

Sudah ada beberapa penelitian sebelumnya dengan menggunakan data yang
sama dan berbagai macam metode yang dilakukan. Penelitian yang dilakukan oleh
Ajay, Venkatesh & Gracia pada tahun 2016 yaitu pengujian model menggunakan
fitur algoritma Info Gain dan Correlation-Based Feature Selection Best First
(CFS-Best First) dalam algoritma BayesNet, Stacking, Naive Bayes, Random
Forest, Random Tree, ZeroR, Instance Based KNN (IBK), dan Social Media
Optimization (SMO). Algoritma klasifikasi yang memiliki kinerja terbaik adalah
Random Forest, Random Tree dan IBK dengan hasil akurasi 81,50%.

Penelitian lainnya dilakukan oleh Maruf Pasha dan tim pada tahun 2017
dengan menggunakan algoritma FLDA, J48, Logistic Regression, Naive Bayes,
MLP dan IBK. Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma tertinggi dengan
MLP vyaitu akurasi 81,70% (Ipin & Gata, 2019). Penelitian selanjutnya dilakukan
oleh Ipin Sugiyarto dan Windu Gata pada tahun 2018-2019 yaitu melakukan
pengujian menggunakan neural network dengan feature selection PCA dan
dioptimasi dengan Particle Swarm Optimize (PSO) untuk memprediksi
persetujuan kartu kredit. Hasil penelitian ini membuktikan dengan method Neural

Network + PCA + PSO terbukti memiliki akurasi tertinggi yaitu 82,67%.



Penelitian mengenai Random Over-Under Sampling yang dilakukan oleh
Akhmad Syukron dan Agus Subekti pada tahun 2018 berjudul “Penerapan Metode
Random Over-Under Sampling dan Random Forest Untuk Klasifikasi Penilaian
Kredit”. Hasil pengujian menunjukkan bahwa metode Random Forest memiliki
nilai akurasi yang lebih baik yaitu sebesar 76%, sedangkan klasifikasi dengan
penerapan metode Random Over-Under Sampling Random Forest dapat
meningkatkan kinerja akurasi sebesar 14,1% dengan nilai akurasi sebesar 90,1 %.

Penelitian menggunakan metode Ensemble yaitu oleh Novianti (2019)
dengan judul “Prediksi Status Berlangganan Klien Bank Menggunakan Algoritma
Naive Bayes, C4.5, dan KNN Berbasis Ensemble Classifier”. Hasil evaluasi
dengan ROC curve menunjukan penggabungan algoritma menggunakan ensemble
vote menghasilkan 94,20%.

Berdasarkan penelitian-penelitian sebelumnya dan kelebihan dari beberapa
metode yang sudah dijabarkan, maka penulis bertujuan untuk melakukan
penelitian mengenai prediksi tingkat risiko kredit dengan mengimplementasikan
Random Over-Under Sampling pada metode Ensemble menggunakan algoritma

Decision Tree ID3, Random Forest, dan Regresi Logistik Biner.

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Berapa tingkat ketepatan klasifikasi dalam memprediksi risiko kredit
dengan mengimplementasikan Random Over-Under Sampling pada
klasifikasi tunggal menggunakan algoritma Decision Tree, Random

Forest dan Regresi Logistik Biner?



2. Berapa tingkat ketepatan klasifikasi dalam memprediksi risiko kredit
dengan mengimplementasikan Random Over-Under Sampling pada
metode Ensemble menggunakan algoritma Decision Tree, Random
Forest dan Regresi Logistik Biner?

3. Bagaimana perbandingan tingkat ketepatan klasifikasi dalam
memprediksi risiko kredit pada semua metode pengklasifikasi yaitu pada

Decision Tree, Random Forest, Regresi Logistik Biner, dan Ensemble?

Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Data yang digunakan dari dataset approval credit card UCI Repository.
Data ini terdiri dari 23 variabel independent yaitu limit ball, sex,
education, marriage, age, payment 1 — 6, bill amount 1 — 6 dan payment
amount 1 — 6 dan variabel dependent yaitu default payment.

2. Data ini berjumlah 30000 data, dengan validasi data menggunakan
repeated k-fold cross validation yaitu dengan 10 folds dan 5 repeated.

3. Tingkat ketepatan klasifikasi pada penelitian ini dibatasi hanya pada

nilai Accuracy, Precision, Recall, dan Fscore.

Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut.
1. Menghitung tingkat ketepatan klasifikasi dalam memprediksi risiko

kredit dengan mengimplementasikan Random Over-Under Sampling



pada klasifikasi tunggal menggunakan algoritma Decision Tree, Random
Forest dan Regresi Logistik Biner?

2. Menghitung tingkat ketepatan dalam memprediksi risiko kredit dengan
mengimplementasikan Random Over-Under Sampling pada metode
Ensemble menggunakan algoritma Decision Tree, Random Forest dan
Regresi Logistik Biner.

3. Membandingkan tingkat ketepatan klasifikasi dalam memprediksi risiko
kredit pada semua metode pengklasifikasi yaitu pada Decision Tree,

Random Forest, Regresi Logistik Biner, dan Ensemble.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Sebagai media pembelajaran dan menambah pengetahuan bagi penulis
serta pembaca dalam  memprediksi  risiko  kredit  dengan
mengimplementasikan Random Over-Under Sampling pada metode
Ensemble menggunakan algoritma Decision Tree, Random Forest dan
Regresi Logistik Biner.

2. Sebagai bahan referensi dan menambah pengetahuan mengenai
permasalahan data yang memiliki imbalance class data khususnya
dengan melakukan Random Over-Under Sampling.

3. Membantu memberikan informasi kepada perusahaan ataupun lembaga

keuangan dalam memprediksi risiko kredit dari seorang nasabah.
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