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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma Gradient Boosting dalam sistem pendukung keputusan prediksi risiko
kredit berbasis machine learning. Penerapan machine learning memungkinkan analisis data debitur secara otomatis sehingga
dapat meningkatkan ketepatan dalam mengidentifikasi risiko gagal bayar dan mendukung proses pengambilan keputusan
kredit Risiko kredit menjadi salah satu permasalahan utama pada lembaga keuangan karena kesalahan dalam penilaian
kelayakan kredit dapat meningkatkan potensi kredit macet. Penelitian ini membandingkan performa algoritma XGBoost,
LightGBM, dan CatBoost dalam melakukan klasifikasi risiko kredit dengan menerapkan metode SMOTE-Tomek untuk
menangani ketidakseimbangan data. Dataset yang digunakan terdiri dari 50.000 data nasabah dengan 18 atribut yang
diperoleh dari OpenDataBay pada dataset Loan Default Prediction Challenge. Tahapan penelitian meliputi Exploratory Data
Analysis (EDA), preprocessing, seleksi fitur, pembagian data, penyeimbangan data, pemodelan, hyperparameter tuning,
evaluasi model, dan implementasi sistem berbasis web menggunakan Python dan Streamlit. Evaluasi model dilakukan
menggunakan metrik accuracy, precision, recall, F1-score, dan ROC-AUC. Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma
CatBoost memperoleh nilai ROC-AUC sebesar 0,737, lebih tinggi dibandingkan XGBoost dan LightGBM, serta menghasilkan
kinerja yang lebih stabil dalam memprediksi risiko kredit dengan data tidak seimbang. Sistem yang dikembangkan mampu
membantu proses pengambilan keputusan kredit secara lebih cepat, akurat, dan efisien sehingga dapat mendukung lembaga
keuangan dalam meminimalkan risiko pemberian kredit yang tidak tepat.

Kata Kunci: Risiko Kredit, Machine Learning, Xgboost,Lightgbm,Catboost, SMOTE-Tomek, Sistem Pendukung Keputusan

1. Latar Belakang

Di era digitalisasi yang berkembang pesat, sektor keuangan mengalami transformasi signifikan, khususnya
dalam layanan pembiayaan dan kredit. Lembaga keuangan konvensional maupaun perusahaan financial
technology (fintech) saat ini menawarkan layanan pinjaman yang lebih cepat, mudah diakses, dan berbasis sistem
digital [1]. Kondisi tersebut meningkatkan inklusi keuangan, namun di sisi lain juga meningkatkan potensi risiko
kredit apabila proses penilaian kelayakan pinjaman tidak dilakukan secara optimal [2]. Dengan transformasi ini,
inklusi keuangan meningkat dan masyarakat lebih mudah mendapatkan dana. Sebaliknya, jika kemudahan
mendapatkan kredit tidak diimbangi dengan sistem penilaian risiko yang tepat, hal itu juga dapat meningkatkan
risiko kredit.

Risiko kredit merupakan kemungkinan terjadinya kerugian akibat ketidakmampuan debitur dalam memenuhi
kewajiban pembayaran pinjaman sesuai perjanjian yang telah ditetapkan [3]. Perkembangan industri keuangan di
indonesia menunjukkan tren pertumbuhan yang positif, dengan pertumbuhan kredit perbankan sebesar 11,35%
pada tahun 2022, 10,38% pada tahun 2023, dan 10,39% pada tahun 2024. Pada januari 2025, penyaluran kredit
perbankan kembali meningkat sebesar 10,27% (year-on-year) menjadi Rp7.782 triliun, sementara pembiayaan
fintech peer-to-peer lending mencapai Rp69,39 triliun pada juli 2024 dengan pertumbuhan tahunan sebesar
23,97% [4]. Meningkatnya volume penyaluran kredit menuntut lembaga keuangan untuk lebih akurat dalam
mengidentifikasi calon debitur yang berpotensi mengalami gagal bayar.

Salah satu pendekatan yang banyak digunakan dalam prediksi risiko kredit adalah machine learning [5].
Pendekatan ini mampu mempelajari pola kompleks dari data historis sehingga dapat menghasilkan prediksi yang
lebih adaptif dibandingkan metode konvensional [6]. Kemampuan machine learning dalam mengolah data dalam
jumlah besar serta mengenali pola yang sulit dideteksi secara manual menjadikannya semakin banyak diterapkan
pada berbagai sektor, termasuk industri keuangan. Dalam implementasinya, machine learning sering digunakan
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untuk menganalisis karakteristik debitur, seperti pendapatan, riwayat pembayaran, jumlah pinjaman, dan faktor
finansial lainnya untuk memprediksi kemungkinan gagal bayar (default) [7]. Hasil prediksi tersebut dapat menjadi
dasar bagi lembaga keuangan dalam pengambilan keputusan pemberian kredit sehingga risiko kredit bermasalah
dapat diminimalkan.

Algoritma Gradient Boosting merupakan teknik ensemble learning yang membangun model prediktif secara
bertahap dengan mengoptimalkan fungsi loss melalui gradient descent. Seiring berkembangnya, Gradient
Boosting menjadi dasar bagi berbagai implementasi modern yang lebih efisien dan mampu menangani data
berukuran besar, seperti XGBoost, LightGBM, dan CatBoost, yang banyak digunakan untuk klasifikasi dan
prediksi machine learning [8]. Ketiga metode ini merupakan algoritma berbasis Gradient Boosting Decision Tree
(GBDT) yang membangun model secara bertahap melalui penambahan pohon keputusan pada setiap iterasi.

Algoritma Gradient Boosting seperti XGBoost, LightGBM, dan CatBoost memiliki kemampuan yang baik
dalam menangani data kompleks dan menghasilkan performa klasifikasi yang tinggi [9]. XGBoost dikenal unggul
dalam optimasi dan regularisasi untuk mengurangi overfitting [10], LightGBM memiliki keunggulan dalam
efesiensi komputasi [11], sedangkan CatBoost mampu menangani fitur kategorikal secara langsung tanpa proses
encoding yang kompleks [12]. Perbedaan karakteristik tersebut memungkinkan adanya variasi performa dalam
prediksi risiko kredit sehingga diperlukan perbandingan yang komphrensif untuk menentukan model terbaik.

Namun, penerapan machine learning pada prediksi risiko kredit umumnya menghadapi permasalahan
ketidakseimbangan data (class imbalance), yaitu jumlah data debitur gagal bayar lebih sedikit dibandingkan
debitur tidak gagal bayar. Kondisi tersebut menyebabkan model cenderung bias terhadap kelas mayoritas sehingga
performa klasifikasi pada kelas minoritas menjadi kurang optimal [13]. Untuk mengatasi masalah tersebut,
penelitian ini menerapkan metode Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) yang mampu
menghasilkan data sintesis pada kelas minoritas sehingga distribusi data menjadi lebih seimbang [14].

Beberapa penelitian menunjukkan bahwa algoritma gradient boosting memiliki kinerja yang baik dalam
prediksi risiko kredit. XGBoost memperoleh nilai AUC sebesar 0,9283 dan presisi 96,4% dalam prediksi gagal
bayar pinjaman [15]. Penelitian dengan algoritma XGBoost dan CatBoost menunjukkan bahwa penerapan
SMOTE-Tomek efektif dalam menangani ketidakseimbangan data [16]. Kombinasi XGBoost dan SMOTE bekerja
dengan baik untuk menangani data keuangan yang tidak seimbang menunjukkan kemampuan untuk meningkatkan
deteksi kelas minoritas secara signifikan, dengan akurasi 96% dan AUC 0,96 [17]. Selain itu, berbagai penelitian
menunjukkan bahwa LightGBM unggul dari aspek efesiensi komputasi pada dataset berukuran besar, sedangkan
CatBoost mampu menghasilkan performa yang lebih konsisten pada dataset dengan dominasi fitur kategorikal
[18]. Namun penelitian yang membandingkan secara langsung kinerja XGBoost, LightGBM, dan CatBoost pada
prediksi risiko kredit masih terbatas.

Meskipun demikian, sebagian besar penelitian terdahulu menunjukkan bahwa lagoritma Gradient Boosting
mampu memberikan performa yang baik, sebagaian besar penelitian masih berfokus pada satu evaluasi algoritma
atau hanya membandingkan dua algoritma, seperti XGBoost dengan Random Forest, XGBoost dengan LightGBM,
atau XGBoost dengan CatBoost. Selain itu, sebagian besar penelitian hanya menitikberatkan pada peningkatan
performa model klasifikasi tanpa mengimplementasikan model ke dalam sistem pendukung keputusan yang dapat
digunakan secara langsung oleh pengguna. Dengan demikian, masih terdapat kesenjangan penelitian berupa belum
adanya perbandingan yang komprenhensif antara XGBoost, LightGBM, dan CatBoost menggunakan proses
preprocessing yang sama, penanganan ketidakseimbangan data menggunakan SMOTE-Tomek, serta implementasi
model terbaik ke dalam sistem pendukung keputusan berbasis web.

Berdasarkan kesenjangan tersebut, penelitian ini membandingkan algoritma XGBoost, LightGBM, dan
CatBoost dalam prediksi risiko kredit menggunakan SMOTE-Tomek untuk menangani ketidakseimbangan data.
Evaluasi dilakukan menggunakan accuracy, precision, recall, f1-score, dan ROC-AUC, kemudian model terbaik
diimplementasikan ke dalam sistem pendukung keputusan berbasis Streamlit untuk mendukung analisis kelayakan
kredit secara lebih cepat, akurat, dan berbasis data.

2. Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen. Tahapan penelitian dimulai
dari pengumpulan data, Exploratory Data Analysis (EDA), preprocessing, pembagian data, penyeimbangan data

DOI: https://doi.org/10.31004/riggs.v5i2.11866
Lisensi: Creative Commons Attribution 4.0 International (CC BY 4.0)

18264



Ade irmayantil, Apriani2, Rifqgi Hammad3
Journal of Artificial Intelligence and Digital Business (RIGGS) Volume 5 Nomor 2, 2026

menggunakan SMOTE-Tomek, seleksi fitur, pembangunan model, hyperparameter tuning, evaluasi model, hingga
implementasi sistem berbasis web Streamlit. Berikut Gambar 1. Alur penelitian.
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Gambar 1. Alur Penelitian

2.1. Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan diperoleh dari platform OpenDataBay melalui Loan Default Prediction Challenge.
Dataset terdiri atas 50.000 sampel dengan 18 atribut yang mencakup informasi demografis, kondisi finansial, dan
karakteristik pinjaman debitur. Variabel target adalah atribut Default dengan nilai biner: 1 (gagal bayar) dan 0
(tidak gagal bayar). Tampilan awal dataset yang digunakan dalam penelitian ini ditujukan pada Gambar 2.
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Gambar 2. Dataset
2.2. Exploratory Data Analysis (EDA)

Pada penelitian ini, Exploratory Data Analysis (EDA) dilakukan untuk memahami karakteristik data secara
menyeluruh sebelum proses pemodelan. Tahap ini mencakup pemeriksaan distribusi variabel numerik dan
kategorikal, deteksi missing value, analis korelasi antar fitur, serta visualisasi distribusi kelas target. Analisis ini
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bertujuan untuk mengidentifikasi karakteristik debitur pada masing-masing kelas (default dan non-default), serta
memahami distribusi atribut yang digunakan dalam penelitian ini. Selain itu, EDA digunakan untuk
mengidentifikasi potensi permasalahan pada data, seperti ketidakseimbangan kelas, outiler, dan hubungan antar
variabel yang dapat mempengaruhi kinerja model prediksi. Hasil analisis ini menjadi dasar dalam menentukan
tahapan preprocessing, seleksi fitur, dan pemilihan metode yang digunakan untuk membangun model prediksi
risiko kredit yang lebih akurat.

2.3. Preprocessing

Pada penelitian ini, preprocessing data dilakukan dengan pengecekan missing value (data kosong), karana
dataset yang digunakan dalam penelitian ini bersih jadi tidak perlu mengecek duplikat data. Setelah itu dilakukan
label encoding pada atribut kategorikal, dan normalisasi data menggunakan StandarScaler (z-score).

2.4. Seleksi Fitur

Pada penelitian ini, seleksi fitur dilakukan menggunakan pendekatan feature importance gabungan dari
XGBoost, LightGBM, dan CatBoost. Tujuan dari proses ini adalah untuk menemukan dan mempertahankan fitur
yang berkontribusi besar terhadap proses pembentukan model, sementara fitur yang tidak relevan atau tidak
berkontribusi besar terhadap variabel target dihilangkan karna berpotensi menambah noise sehingga dapat
mempengaruhi kinerja prediksi.

2.5. Penyeimbangan Data

Pada penelitian ini, penanganan ketidakseimbangan kelas dilakukan menggunakan metode SMOTE-Tomek,
yang menggabungkan metode oversampling dan undersampling. Sedangkan Tomek Links menghapus pasangan
data dari berbagai kelas yang saling berdekatan, SMOTE menambah data sintetis ke kelas minoritas, seperti data
noise atau data yang ambigu, sehingga batas antar kelas menjadi lebih jelas [14]. SMOTE digunakan dalam
penelitian ini dengan alasan dataset pada tahap Exploratory Data Analysis (EDA) menunjukkan adanya class
imbalance yaitu distribusi kelas antara data debitur gagal bayar jauh lebih sedikit dibandingkan debitur tidak gagal
bayar. Teknik SMOTE nantinya akan bekerja dengan menambahkan sampel sintesis pada kelas minoritas hingga
jumlahnya seimbang dengan kelas mayoritas. Penambahan data ini bertujuan mengatasi ketidakseimbangan kelas
sehingga model dapat mempelajari pola kedua kelas secara lebih baik dan tidak bias terhadap kelas mayoritas.

2.6. Model Prediksi

Pada penelitian ini, model prediksi merupakan tahapan utama dalam penelitian yang bertujuan untuk
membangun model klasifikasi risiko kredit berdasarkan data historis debitur. Algoritma yang digunakan pada
penelitian ini adalah Gradient Boosting yaitu XGBoost, LightGBM, dan CatBoost yang berfokus membangun
model secara bertahap melalui penambahan pohon keputusan pada setiap iterasi untuk memperbaiki kesalahan
prediksi yang dihasilkan oleh model sebelumnya [9]. Ketiga algoritma tersebut dipilih karena memiliki
kemampuan yang baik dalam menangani data tabular, meningkatkan akurasi prediksi melalui teknik boosting,
serta telah banyak digunakan pada kasus klasifikasi, termasuk prediksi risiko kredit [8]. Selanjutnya, Kinerja
masing-masing algoritma akan dibandingkan untuk menentukan model yang paling efektif dalam memprediksi
risiko kredit. XGBoost merupakan algoritma berbasis gradient boosting yang membangun model secara bertahap
untuk mengurangi kesalahan prediksi sebelumnya, dan mampu menangani data besar serta kemampuannya
menghasilkan akurasi tinggi dengan overfitting yang rendah. Algoritma LightGBM berfokus pada efesiensi
komputasi. LightGBM menggunakan pendekatan leaf-wise tree growth yang memungkinkan proses pelatihan
lebih cepat dan akurat, terutama pada dataset berukuran besar. Algoritma CatBoost menggunakan teknik ordered
boosting dan Symmetric Tree Growth, sehingga mampu menghasilkan model yang lebih stabil dan akurat tanpa
memerlukan proses encoding yang kompleks.

2.7. Hyperparameter Tuning

Hyperparameter adalah parameter yang ditetapkan sebelum proses pelatihan model dan berfungsi untuk
mengatur struktur model. Namun, untuk beberapa kasus model machine learning hyperparameter digunakan
untuk meningkatkan sebuah akurasi apabila hasil dari sebuah perhitungan mendapat akurasi rendah yang disebut
hyperparameter tuning.
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2.8. Evaluasi Model

Tahap evaluasi dilakukan untuk menilai performa model dengan memanfaatkan confusion matrix sebagai dasar
perhitungan seperti yang disajikan pada Tabel 1. Berdasarkan matriks tersebut, dihitung evaluasi utama, yaitu
accuracy, precision, recall, dan F1-score.

Tabel 1. Confusion Matrix

Aktual Prediksi
Positif Negativ
Positive TP FN
Negative FP TN

Accuracy mengukur tingkat ketepatan keseluruhan hasil prediksi model terhadap data aktual sebagaimana
dirumuskan pada persamaan. Recall merupakan metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur kemampuan
model dalam menemukan atau mendeteksi seluruh sampel yang benar-benar termasuk dalam suatu kelas tertentu
dan dapat dihitung dengan persamaan. Precision digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan prediksi positif
model yang di hitung dengan persamaan, sedangkan fl-score digunakan untuk mengukur keseimbangan antara
precision dan recall yang dapat dihitung dengan persamaan. Selain itu keempat metrik tersebut, digunakan pula
ROC-AUC untuk mengukur kemampuan model dalam membedakan kelas positif dan kelas negatif secara
menyeluruh.

3. Hasil dan Diskusi
3.1. Hasil

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari Loan Default Prediction Challenge yang diperoleh
melalui OpenDataBay dan terdiri dari 50.000 data nasabah dengan 18 atribut. Pemeriksaan awal terhadap dataset
menunjukkan bahwa tidak terdapat missing value maupun data duplikat sehingga data dapat langsung digunakan
pada tahap preprocessing. Atribut kategorikal kemudian dikonversi ke dalam bentuk numerik menggunakan Label
Encoding, sedangkan atribut numerik dinormalisasi menggunakan StandarScaler. Selanjutnya dilakukan seleksi
fitur menggunakan Feature Importance gabungan dari algoritma XGBoost, LigtGBM, dan CatBoost sehingga
diperoleh atribut-atribut yang memiliki kontribusi paling signifikan terhadap prediksi risiko kredit.

Hasil analisis distribusi kelas sebelum dan sesuadah penerapan SMOTE-Tomek, menunjukkan bahwa dataset
memiliki ketidakseimbangan data, dataset didominasi oleh kelas 0 (Non-default) dengan jumlah sekitar 44.200
data, sedangkan kelas 1 (Default) hanya sekitar 5.800 data. Kondisi tersebut menunjukkan adanya class imbalance,
yang berpotensi menyebabkan model lebih cenderung mempelajari pola pada kelas mayoritas sehingga
kemampuan dalam mendeteksi debitur yang berpotensi gagal bayar menjadi kurang optimal. Setelah penerapan
SMOTE -Tomek, jumlah data pada kedua kelas menjadi seimbang, yaitu sekitar 35.200 data untuk masing-masing
kelas. SMOTE menghasilkan data sintesis pada kelas minoritas (Default), sedangkan Tomek Links menghapus data
yang berada di batas anatar kelas sehingga distribusi data menjadi lebih representatif. Penyeimbangan ini
diharapkan dapat meningkatkan kemampuan model dalam mempelajari karakteristik kedua kelas secara lebih
proporsional dan menghasilkan performa klasifikasi yang lebih baik. Lebih jelasnya dapat dilihat pada Gambar 3.
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Gambar 3. Hasil sebelum dan sesudah SMOTE
Model prediksi dibangun menggunakan algoritma Gradient Boosting yakni, XGBoost, LightGBM, dan
CatBoost dengan parameter terbaik yang diperoleh melalui hyperparameter tuning. Evaluasi dilakukan
menggunakan metrik accuracy, precision, recall, f1-score, dan ROC-AUC. Hasil evaluasi ketiga model algoritma
disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Perbandingan Hasil Evaluasi

Algoritma  Accuracy Precision Recall F1-Score ROC-AUC
XGBoost  88,82% 44,3% 15% 22% 0,726
LightGBM  88,34% 49,1% 14% 21% 0,732
CatBoost  87,16% 55,4% 20% 26% 0,737

Berdasarkan Tabel 2, XGBoost memperoleh nilai accuracy tertinggi sebesar 88,82%, sedangkan CatBoost
menghasilkan nilai precision, recall, f1-score, dan ROC-AUC tertinggi dibandingkan algoritma lainnya. Hasil
tersebut menunjukkan bahwa CatBoost memiliki kemampuan yang lebih baik dalam mengidentifikasi debitur yang
berpotensi mengalami gagal bayar. Model CatBoost selanjutnya dipilih untuk diimplementasikan kedalam sistem
pendukung keputusan berbasis Streamlit sebagai alat bantu analisis kelayakan kredit.

Berdasarkan hasil confusion matrix pada masing-masing algoritma, dapat dianalisis kemampuan model dalam
mengklasifikasikan debitur gagal bayar maupaun yang tidak mengalami gagal bayar melalui True Positive (TP),
False Positive (FP), True Negative (TN), False Negative (FN). Pada penelitian ini XGBoost mencatatkan True
Positive tertinggi (101), artinya paling banyak berhasil mendeteksi debitur gagal bayar. Namun, XGBoost juga
memiliki False Positive tertinggi (95), sehingga lebih banyak debitur aman yang keliru diprediksi berisiko.
Sebaliknya, CatBoost menunjukkan keseimbangan terbaik dengan False Positive terendah (79) dan True Negative
tertinggi (8.776). Hasil tersebut menunjukkan bahwa CatBoost lebih baik dalam mengurangi kesalahan klasifikasi
terhadap debitur yang sebenarnya tidak mengalami gagal bayar. Meskipun nilai True Positive CatBoost lebih
rendah dibandingkan XGBoost, keseimbangan anatara precision, ROC-AUC, dan jumlah False Negative yang
rendah menjadikan CatBoost sebagai model yang lebih stabil dan andal untuk prediksi risiko kredit. Perbandingan
confusion matrix disajikan pada Tabel 3. berikut.

Tabel 3. Perbandingan Hasil Confusion Matrix

Algoritma True Negative False Positive False Negative True Positive
XGBoost 8.750 83 1.066 101
LightGBM 8.764 69 1.072 95

CatBoost 8.776 57 1.088 79

Hasil penelitian ini menunjukkan efektivitas penggunaan algoritma XGBoost, LigtGBM, dan CatBoost dalam
memprediksi risiko kredit menggunakan data yang telah melalui tahap preprocessing, seleksi fitur berbasis feature
importance, penyeimbangan kelas menggunakan SMOTE-Tomek, serta hyperparameter tuning. Berdasarkan hasil
pengujian terhadap 50.000 data debitur, algoritma CatBoost menunjukkan kinerja terbaik dengan nilai ROC-AUC
sebesar 0,737, precision sebesar 55,4%, dan jumlah False Positive paling rendah, sehingga memberikan performa
yang lebih stabil dibandingkan XGBoost dan LightGBM. Meskipun XGBoost memperoleh akurasi tertinggi
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sebesar 88,82% dan mampu mendeteksi debitur gagal bayar lebih banyak, CatBoost memiliki kemampuan yang
lebih baik dalam mengurangi kesalahan klasifikasi pada debitur yang tidak gagal bayar.

3.2. Diskusi

Hasil penelitian menunjukkan bahwa setiap algoritma Gradient Boosting memiliki karakteristik yang berbeda
dalam memprediksi risiko kredit. Meskipun XGBoost memperoleh nilai accuracy tertinggi sebesar 88,82%, metrik
tersebut belum dapat dijadikan indikator utama karena dataset memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang. Pada
kondisi seperti ini, ROC-AUC, precision, recall, dan f1-score lebih representatif dalam mengevaluasi kemampuan
model mendeteksi debitur yang berpotensi mengalami gagal bayar. CatBoost memperoleh nilai ROC-AUC
tertinggi sebesar 0,737 serta menghasilkan nilai precison 55,4%, recall sebesar 20%, dan f1-score sebesar 26%.
Hasil ini menunjukkan bahwa CatBoost memiliki kemampuan diskriminasi yang lebih baik dalam membedakan
debitur yang berisiko gagal bayar dengan debitur yang tidak berisiko. Kinerja tersebut dipengaruhi oleh
mekanisme ordered boosting yang mampu mengurangi prediction shift selama proses pelatihan serta
kemampuannya dalam mengolah fitur kategorikal secara lebih efektif dibandingkan XGBoost dan LightGBM.

Analisis confusion matrix juga memperkuat hasil evaluasi tersebut. XGBoost menghasilkan nilai True Positive
tertinggi , yaitu 101, sehingga lebih banyak mendeteksi debitur yang mengalami gagal bayar. Namun, algoritma
ini juga menghasilkan jumlah False Positive yang lebih tinggi dibandingkan CatBoost, sehingga lebih banyak
debitur yang sebenarnya tidak berisiko diklasifikasikan sebagai berisiko. Sebaliknya, CatBoost menghasilkan nilai
False Positive terendah dan True Negative tertinggi, yang menunjukkan kemampuan lebih baik dalam mengurangi
kesalahan klasifikasi terhadap debitur yang sebenarnya tidak mengalami gagal bayar. Dengan demikian, CatBoost
memberikan keseimbangan yang lebih baik antara kemampuan mendeteksi risiko kredit dan meminimalkan
kesalahan prediksi.

Penerapan SMOTE-Tomek juga berkontribusi terhadap peningkatan performa model. Penyeimbangan
distribusi kelas melalui pembentukan data sintesis pada kelas minoritas dan penghapusan data pada batas antar
kelas membantu model mempelajari karakteristik kedua kelas secara lebih proporsional. Proses ini mengurangi
bias terhadap kelas mayoritas sekaligus memperjelas batas pemisah antar kelas, sehingga kesalahan klasifikasi
dapat diminimalkan. Dengan demikian, model memiliki kemampuan yang baik dalam mengenali pola debitur yang
berpotensi mengalami gagal bayar.

Temuan penelitian ini sejalan dengan penelitian yang dilakukan oleh refrensi [19] yang menyatakan bahwa
CatBoost mampu memberikan performa klasifikasi yang lebih stabil pada data kredit. Namun hasil penelitian ini
berbeda dengan penelitian [15] yang menyatakan bahwa XGBoost merupakan algoritma dengan performa terbaik.
Perbedaan tersebut diduga dipengaruhi oleh karakteristik dataset, teknik preprocessing, metode penyeimbangan
data menggunakan SMOTE-Tomek, seleksi fitur, serta proses hyperparameter tuning yang diterapkan pada
penelitian ini.

4, Kesimpulan

Penelitian ini menunjukkan, bahwa algoritma CatBoost terbukti menjadi model terbaik dalam prediksi risiko
kredit dengan nilai ROC-AUC tertinggi sebesar 0,737, diikuti LightGBM (0,732) dan XGBoost (0,726). CatBoost
juga menunjukkan keseimbangan prediksi yang lebih stabil pada confusion matrix dengan False Positive terendah.
Penerapan metode SMOTE-Tomek efektif dalam menangani ketidakseimbangan kelas pada dataset, sehingga
ketiga model mampu mengenali debitur berisiko gagal bayar dengan lebih baik dan menghasilkan prediksi yang
lebih optimal. Model CatBoost berhasil diimplementasikan ke dalam Sistem Pendukung Keputusan berbasis web
menggunakan Framework Streamlit, yang mampu memprediksi risiko kredit secara interaktif dan mendukung
pengambilan keputusan kredit secara lebih objektif serta berbasis data.
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