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Abstrak  Credit scoring in financial institutions/banks is very 

important in determining whether it is feasible or not to receive 

borrowed funds. Therefore, credit scoring is the most important part 
of the company and has a great impact on the company's profits. 

Therefore, there are very strict regulations in the credit scoring 

process. This credit evaluation uses customer data collected by 

filling out forms, customer financial history data, and various other 
data sources. The Optimal Binning Algorithm is an industry-

standard method used by data scientists to build credit scoring 

models. However, data scientists need to analyze each variable or 

feature individually to understand how the pattern of each variable 
affects the goal. When there are hundreds or even thousands of 

variables, it will take a lot of time, From a business perspective, it 

usually requires a solution that is as fast and effective as possible. To 

solve this problem, we propose the implementation of evolutionary 
algorithms to find the best solution of variable value constraints to 

form optimal binning. Genetic algorithms as a branch of adaptive 

evolutionary algorithms commonly used to solve value searches in 

optimization problems.  Through this research, genetic algorithms 
can solve the problem of determining the limitations in the formation 

of optimal binning ariables very well.  The results of the comparison 

between the classifier methods provide evidence that Logistic 

Regression can consistently have stable performance. In addition, it 

can maintain the performance of the predictive model despite 

changes in trends in the test data, while other methods get a 

decrease in performance results. In the Logistics Regression t test 

data, he received an AUC of 0.71. 

Kata Kunci  Credit Scoring, Optimal Binning, Genetic Algorithm, 

Data Scientist. 

 

Abstrak- Credit scoring di lembaga keuangan/bank sangat penting 
dalam menentukan apakah layak atau tidak menerima dana 

pinjaman. Oleh karena itu, credit scoring merupakan bagian 

terpenting dari perusahaan dan berdampak besar terhadap 

keuntungan perusahaan. Oleh karena itu, ada peraturan yang sangat 
ketat dalam proses credit scoring. Evaluasi kredit ini menggunakan 

data nasabah yang dikumpulkan dengan mengisi formulir, data 

riwayat keuangan nasabah, dan berbagai sumber data lainnya. 

Algoritma Binning Optimal adalah metode standar industri yang 
digunakan oleh ilmuwan data untuk membangun model penilaian 

kredit. Namun, ilmuwan data perlu menganalisis setiap variabel atau 

fitur secara individual untuk memahami bagaimana pola setiap 

variabel mempengaruhi tujuan. Ketika ada ratusan bahkan ribuan 
variabel, itu akan memakan banyak waktu, Dari perspektif bisnis, 

biasanya membutuhkan solusi yang secepat dan seefektif mungkin. 

Untuk mengatasi masalah ini, kami mengusulkan implementasi 
algoritma evolusioner untuk menemukan solusi terbaik dari kendala 

nilai variabel untuk membentuk binning yang optimal. Algoritma 

genetika sebagai cabang dari algoritma evolusi adaptif yang biasa 

digunakan untuk memecahkan pencarian nilai dalam masalah 
optimasi.  Melalui penelitian ini, Algoritma Genetika dapat 

memecahkan masalah dalam menentukan keterbatasan dalam 

pembentukan binning variables yang optimal dengan sangat baik.  

Hasil perbandingan antara  metode pengklasifikasi memberikan 

bukti bahwa Regresi Logistik dapat secara konsisten memiliki 

kinerja yang stabil. Selain itu, dapat mempertahankan kinerja model 

prediksi meskipun ada perubahan tren dalam  data pengujian, 

sementara metode lain mendapatkan penurunan hasil kinerja. Dalam  
data test Regression Logistik, ia menerima AUC sebesar 0,71. 

 

Kata Kunci  Kredit Skoring, Optimal Binning, Genetic Algorithm, 

Data Scientist. 

 

I. PENDAHULUAN 

 

Penilaian kredit atau credit scoring adalah sistem 

atau cara yang dipakai oleh suatu lembaga 

pembiayaan/bank dalam menentukan penilaian layak atau 

tidaknya debitur dalam menerima pinjaman. Penilaian 

kredit ini berdasarkan beberapa data baik dari aplikasi 

nasabah maupun data histori finansial. Histori data ini 

berisi informasi tentang pinjaman dan pembayaran 

pinjaman sebelumnya sehingga data ini cukup 

berpengaruh terhadap credit scoring model. Ketika ada 

kesalahan dalam membuat model dan mengakibatkan 

prediksi yang tidak tepat ini berpotensi besar terjadi 

kerugian dalam perusahaan, sehingga credit scoring 

adalah bagian paling penting dalam perusahaan 

finansial.  

Pengolahan data menggunakan Optimal Binning 

cukup populer digunakan di industri, pendekatan ini 

bertujuan untuk mengurangi noise atau outlier pada suatu 

data [1]. Optimal Binning adalah proses kategorisasi 

untuk merubah variabel kontinu menjadi kelompok atau 

bins. Setelah terbentuk bins dapat menghitung 

information value (IV) yang dijadikan metrik untuk 

melihat seberapa pengaruh variabel terhadap target[2]. 

Target atau label permasalahan ini ada dua kelas “Good” 
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dan “Bad” yang diambil berdasarkan non performing 

loan (NPL) yaitu pembayaran lewat dari 90 hari setelah 

tagihan. Optimal Binning sangat diandalkan dalam 

industri karena mudah menjelaskan bagaimana pengaruh 

setiap variabel terhadap hasil skor kredit debitur kepada 

upper management ataupun regulasi. Selain itu menurut 

[3] pendekatan ini dapat menjaga potensi pola dan 

distribusi variabel sehingga classifier dapat memprediksi 

dengan baik pada waktu depan. 

 

Peningkatan yang sangat pesat dalam financial 

technology (Fintech) di Indonesia mendorong 

perkembangan credit scoring model juga, terlebih dalam 

eksplorasi data baru. Berdasarkan hal tersebut potensi 

data baru untuk membangun credit scoring akan sangat 

besar. Akan tetapi seorang data scientist atau risk scoring 

akan memerlukan waktu lama untuk mengeksplorasi tiap 

variabel untuk melihat bagaimana pengaruh terhadap 

target juga batasan paling terbaik dalam pengelompokan 

menggunakan Optimal Binning, terlebih ketika terdapat 

IIratusan hingga ribuan variabel.  

Penelitian ini akan menggunakan publik dataset 

Fintech Indonesia. Data ini akan digunakan untuk 

simulasi pencarian variabel terbaik Optimal Binning 

menggunakan GAs. Hasil Automatic Optimal Binning 

akan dibandingkan dengan hasil manual untuk melihat 

apakah penggunaan GAs memberikan solusi mendekati 

hasil manual atau bahkan lebih baik. Metode classifier 

akan menggunakan Logistics Regression yang 

merupakan metode standar industri karena semua hal 

dapat dijelaskan dengan mudah dan setiap variabel yang 

digunakan dapat dikontrol [4]. Selain itu, juga akan 

membandingkan dengan metode classifier lain seperti 

Random Forest [5], K-Nearest Neighbors [6], Xgboost  

[7], Naïve Bayes [8], Support Vector Machine  [9], 

Classification and Regression Tree [10], Area Under 

Curve (AUC) adalah metrik yang digunakan untuk 

membandingkan hasil prediksi dari tiap metode 

classifier.  

Berdasarkan hal tersebut, peneliti akan 

mengusulkan penerapan algoritma genetika untuk 

mencari solusi terbaik untuk membentuk binning 

variabel terbaik dalam hal kredit skoring dengan judul” 

Optimasi Optimal Binning Menggunakan Algoritma 

Genetika untuk Penilaian Kredit”. Penelitian ini hanya 

berfokus pada variabel numerik karena memiliki trend 

secara keseluruhan, sedangkan variabel kategoris masih 

memerlukan wawasan atau pengetahuan yang mendetail 

tentang variabel tersebut. 

 

II. PENELITIAN YANG TERKAIT 

Penelitian [11] tentang penggunaan data mobile 

device dan social network untuk membagun model credit 

scoring. Selain itu, credit scoring telah sukses dibangun 

menggunakan data social media [8]. 

Pencarian solusi terbaik dalam pembentukan 

variabel Optimal Binning ini merupakan permasalahan 

multi-objective, yaitu mencari batasan terbaik 

berdasarkan beberapa kriteria dan terdapat metrik jelas 

untuk mengukur hasil terbaik. Genetics Algorithm (GAs) 

adalah salah satu metode paling populer dalam bidang 

pencarian solusi, GAs dapat diimplementasikan dalam 

banyak area baik itu penjadwalan, pengiriman, logistics, 

dan banyak industri. Dibandingkan metode lainnya GAs 

dapat mencari solusi yang sifatnya lebih global sehingga 

dalam jarak data yang panjang GAs jauh lebih unggul 

[12].  Pada bidang finansial GAs telah diterapkan dalam 

berbagai kasus. Penelitian [13] GAs dapat memberikan 

solusi terbaik dalam pemilihan variabel yang digunakan 

untuk membangun model credit scoring menggunakan 

Neural Network. Selain itu, GAs juga memberikan solusi 

pencarian lebih cepat dan paling optimum dalam 

membentuk struktur parameter Neural Network [14]. 

Sehingga pada penelitian ini akan fokus dalam 

implementasi GAs dalam membentuk variabel Optimal 

Binning dan penelitian difokuskan pada tipe variabel 

numerik karena memiliki makna nilai yang sama tanpa 

harus tau insight lebih seperti tipe data kategori.  

III. METODE PENELITIAN 

A. Keterangan Gambar 

Tahapan penelitian yang digunakan penulis dalam riset ini 

yaitu  

Mulai 

Identifikasi 

Masalah

Studi 

Literatur

Menentukan 

sumber data 

dan Variabel

Menentukan  

& 

Penyusunan 

Hipotesa

Pengumpulan 

Data

Analisis Data

Hasil & 

Rekomendasi
Selesai

Pembuatan 

Laporan 

Laporan 

Riset
 

 

Gbr. 1. Tahapan penelitian 

 

B. Keterangan Tabel 

 

Langkah 1:  Identifikasi masalah yaitu Untuk melakukan 

identifikasi masalah dilakukan interview, observasi 

kepada tim data scientist yang mengelola data skoring 

pada salah satu perbankan.  

Langkah 2: Studi Literatur yaitu Mempelajari konsep, 

metode, teknik, maupun informasi dari berbagai sumber 

seperti internet, buku, jurnal, artikel ilmiah, ataupun 

referensi-referensi yang berkaitan dengan penelitian ini. 

Langkah 3: Menentukan Sumber data & Variabel 
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Pada tahap ini menentukan sumber data skoring 

dengan menggunakan real dataset dan untuk simulasi 

penelitian dari salah satu fintech di Indonesia yaitu 

DOI:10.17632/bsgrrzxsnp.1 

Langkah 4: Menentukan & Penyusunan Hipotesis 

Pada tahap ini menentukan hipotesis yang mana 

Hipotesa awal menggunakan genetic algorithms akan 

membuat pembentukan optimal binning akan lebih cepat 

dan hasilnya maksimal 

Langkah 5: Pengumpulan Data 

Untuk mengkategorikan data dibutuhkan berbagai 

macam tipe data yang dapat digunakan dalam 

pengolahan data untuk menghasilkan sebuah model 

yang digunakan untuk acuan pada tools yang digunakan.  

Langkah 6: Analisis Data 

Pada tahap ini di lakukan analisa data yang di dapat 

dengan menggunakan algoritma binning optimal dan 

Genetika.  

Langkah 7: Hasil & Rekomendasi 

Hasil dari penelitian ini adalah model dari 

penggunaan algoritma Optimal Binning dan Genetika 

yang nantinya dapat memberikan rekomendasi untuk 

memberikan solusi dalam menentukan data skoring 

yang tepat dan efisien.  

Langkah 8: Pembuatan Laporan Riset 

Langkah terakhir dari riset ini adalah membuat 

laporan riset. Laporan ini berisi hal – hal yang 

dikerjakan selama riset dan hasil yang didapatkan pada 

saat melakukan riset. Dalam penulisannya, format yang 

digunakan adalah berdasarkan format yang telah 

diterapkan oleh Pusat Penelitian Universitas Mercu 

Buana. 

 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada tahapan pembahasan ini melakukan analisa Data yang 

mana secara tahapan sebagai berikut:  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gbr. 2 : Tahapan Analisa Data 

 

 

Pertama data preprocessing, yaitu membahas pendekatan 

yang digunakan untuk memproses data sebelum masuk 

tahapan feature engineering. Kedua implementasi GAs dalam 

melakukan optimasi pembentukan variabel optimal binning, 

didalamnya akan dibahas lebih detail untuk setiap proses 

dalam GAs. Ketiga terkait pengujian parameter GAs sehingga 

mendapatkan metode GAs dengan parameter terbaik dalam 

membentuk variabel optimal binning. Keempat membangun 

model credit scoring menggunakan variabel optimal binning 

dari hasil GAs. Terakhir membahas dan analisa terkait hasil 

evaluasi performa untuk setiap model credit scoring. 

 

3.1 Data Preprocessing 

 Penelitian ini menggunakan ril dataset salah fintech 

di Indonesia, dimana data dapat diakses di 

DOI:10.17632/bsgrrzxsnp.1. 

 

Tabel 3.1. Informasi Dataset 

 

 

 

Sebelum masuk ke dalam proses pemodelan pertama adalah 

membagi data menjadi 3 bagian train, validation, dan test. 

 

 
Gbr. 3. Pembagian Data Sampel 

 

Masing-masing sampel memiliki fungsi yang penting dalam 

proses membangun model credit scoring. Sampel train 

digunakan untuk melatih model agar dapat memprediksi 

dengan baik dan presisi. Selanjutnya model akan divalidasi 

apakah model dapat bekerja dengan baik menggunakan 

Total data 82.492 

Timeframe Januari.2019 - April.2020 

Total Variabel Numerik 356 

Total Variabel Kategori 38 

Definisi Bad NPL 

Persentase Bad 19.5 % 

Data 

Processing 

Implementasi 

Genetics 

Algorithm 

 

Evaluasi 

Parameter 

GAs 

Membangun 

Model Credit 

Scoring 

 Perbandingan 

Performa Model 

Prediksi 
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sampel validation. Kedua sampel diambil dalam waktu yang 

sama, sedangkan sampel test merupakan sampel yang diambil 

diluar timeframe sampel test maupun validation yang mana 

sampel test digunakan untuk simulasikan bahwa model credit 

scoring dapat bekerja dengan baik diwaktu yang akan datang.   

 

 
 

Gbr 4. Maturity Dataset 

Data mulai Januari 2020 sampai April 2020 akan digunakan 

sebagai data test. Sedangkan data tahun 2019 akan digunakan 

sebagai data modeling yang masing-masing diacak dengan 

proporsi 80 dan 20 persen untuk data train dan test. 

 

Sebelum memasukan variabel pada proses optimal binning, 

perlu memastikan bahwa variabel-variabel tersebut cukup 

berkualitas. Ada beberapa penyaringan secara statistik untuk 

memastikan variabel yang tidak berkualitas telah dihapus, 

antara lain:  

1. Menghapus variabel yang kosong semua atau yang 

nilainya sama semua, hal ini pasti tidak akan 

memiliki pengaruh apapun terhadap pemodelan.  

Dari 356 variabel terdapat 69 variabel nilai kosong 

semua dan 6 variabel nilainya sama semua. Sehingga 

terdapat 281 variabel yang dapat lanjut proses. 

2. Menghitung summary statistik dari 281 variabel, 

dimana summary statistik ini akan digunakan 

mengetahui secara general bagaimana karakter tiap 

variabel. Informasi tersebut dapat mengetahui 

beberapa hal seperti tipe data, total data kosong, nilai 

paling sering muncul atau mode, total mode, dan 

juga persentase data kosong, nilai mode, dan 

persentase nilai diluar kosong dan mode. Informasi 

ini akan digunakan untuk filter variabel-variabel 

yang dirasa tidak akan berpengaruh besar terhadap 

pembentukan model, antara lain: 

● Variabel yang memiliki persentase kosong 

lebih dari 45%. 

● Variabel yang memiliki persentase mode 

lebih dari 90%.  

Filter ini membuat 124 variabel dihapus karena tidak 

akan berpengaruh besar terhadap modeling. 

Dari proses ini memberikan hasil 158 variabel yang cukup 

berkualitas untuk masuk dalam proses pemodelan. 

3.2 Implementasi Genetics Algorithm 

Pada bagian ini telah selesai melakukan 

implementasi GAs untuk melakukan optimasi pada 

pembentukan variabel optimal binning. Sebelum membahas 

GAs pertama akan membahas bagaimana optimal binning 

bekerja dalam merubah sebuah variabel numerik menjadi 

variabel yang memiliki kelompok nilai. Gambar 7 

menunjukan hasil variabel optimal binning pada Numeric.1 

dengan cut-point 20, 40, 50, dan 70. 

 
 

Gbr 5. Variabel Optimal Binning Numeric.1 

 

Hasil itu terbentuk 5 kelompok nilai yang mana linier 

menurun bad-rate nya untuk nilai semakin besar. Selain itu, 

variabel memiliki IV sebesar 0.119 yang artinya sangat bagus 

untuk pemodelan. Ada banyak potensi dalam membentuk 

optimal binning mulai jumlah kelompok nilainya dan juga 

cut-point yang digunakan. Intinya membentuk variabel yang 

pola kreditinya terlihat jelas dan memudahkan model untuk 

memprediksi. Pada Numeric.1 terlihat semakin kecil nilainya 

maka semakin besar potensi untuk NPL. Hal lain yang perlu 

diperhatikan adalah batas bawah distribusi pada tiap bin yaitu 

5% (Siddiqi, 2006).  

GAs diimplementasikan untuk mencari cut-point terbaik 

untuk menghasilkan variabel optimal binning. Pada penelitian 

ini akan dibatasi jumlah cut-point mulai dari 1 sampai 10, 

artinya akan ada potensi kelompok mulai dari 2 sampai 11 

kelompok. 

 

3.2.1 Initialization chromosome 

 

 

 

 

 

 

 

Initialization chromosome 

While (stop condition){ 

       // reproduction step  

      Crossover using one cut 
point  
      Mutation using one cut point 
      Calculate Fitness 

      Selection using roulette 
wheel 
} 
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Gbr 6. Prosedur GAs 

 

Selain GAs memiliki beberapa tahapan, juga terdapat 

parameter yang digunakan untuk melakukan kontrol pada 

setiap tahapnya, antara lain: 

● Population size adalah total solusi yang akan 

digunakan.   

● Generation adalah nilai perulangan yang digunakan 

untuk kondisi GAs berhenti. 

● PC adalah nilai untuk koefisien yang digunakan 

untuk mengatur jumlah child dalam tahapan 

crossover. 

● MC adalah nilai untuk koefisien yang digunakan 

untuk mengatur jumlah child dalam tahapan 

mutation. 

 
 

Gbr 7. Chromosome GAs 

 

Chromosome ini akan menggunakan binary chromosome 

dalam proses GAs, hal ini digunakan agar proses pencarian 

solusi lebih luas dibandingkan menggunakan real number 

pada proses reproduksi GAs.  

 

3.2.2 Reproduksi 

 Reproduksi adalah tahapan untuk memproduksi 

child dari kombinasi 2 chromosome ataupun dari 1 

chromosome. Proses ini adalah bagian penting dalam proses 

GAs dalam mencari potensi solusi yang lebih baik ataupun 

mencari child yang akan menghasilkan child baru yang lebih 

baik. Penelitian terdapat tipe chromosome yang berbeda-beda 

sehingga proses reproduksi hanya untuk satu tipe 

chromosome. Proses menghasilkan child chromosome tipe 1 

hanya bisa dilakukan dari kombinasi chromosome tipe 1 saja, 

tidak dapat dilakukan kombinasi dengan tipe yang berbeda. 

Terdapat 2 tahapan yaitu crossover dan mutation. Crossover 

merupakan proses menghasilkan child dengan kombinasi 2 

chromosome parent yang berbeda. Sedangkan mutation 

menghasilkan child dari satu chromosome parent. Masing-

masing memiliki fokus dalam proses pencarian solusi, 

crossover lebih mencari solusi secara global dan mutation 

lebih fokus ke pencarian lokal area. Jumlah child yang 

dihasilkan akan sangat tergantung dengan nilai pc dan mc. 

Misalkan jumlah populasi sebesar 10, pc 0.4, dan mc 0.2. 

Maka jumlah child yang diproduksi pada crossover dan 

mutation masing-masing 8 dan 2 untuk setiap tipe 

chromosome.  

● Proses crossover 

Katakan terdapat 10 chromosome tipe 1 dan 

diperlukan 8 child pada tahap ini. Pertama akan 

dibangkitakan secara acak 2 chromosome, misalkan 

memiliki nilai 20 dan 55. Terbentuk binary 

chromosome sebagai berikut.  

P1  1 1 1 1 0  

P2  1 1 0 1 1 1 

 

Metode yang digunakan adalah one cut point 

sehingga diperlukan 1 nilai secara acak antara 1 

sampai 6 (total digit pada chromosome) yang 

digunakan untuk memproduksi child. Katakan 4, 

maka dapat membentuk child dari kombinasi parent 

pertama mulai dari digit 1 sampai cut-point yaitu 4 

dan parent kedua dari digit 5 sampai terakhir.  

 
Begitu juga akan membentuk child kedua dari 

kombinasi parent 2 dan parent 1, sebagai berikut.  

 
Sehingga dari proses ini didapat 2 child masing-

masing memiliki nilai 63 dan 26. Proses akan 

diulangi mulai dari pemilihan secara acak 

chromosome sampai terpenuhi total child yang 

dibutuhkan.  

Tahapan ini juga akan berlaku untuk tipe 

chromosome lain, dimana akan diproses setiap 

digitnya. Juga, dilakukan pengurutan nilai ulang 

pada chromosome lebih dari 1 untuk memastikan 

solusi yang diberikan sesuai dengan kebutuhan dari 

optimal binning.  

● Proses mutation 

Proses mutation ini diperlukan 2 child. Pertama akan 

dibangkitakan secara acak 1 chromosome, misalkan 

memiliki nilai 43. Terbentuk binary chromosome 

sebagai berikut. 

 
Pilih secara acak 1 angka mulai dari 1 sampai 6 

(maksimal digit pada chromosome). Misalkan 4, 

maka merubah digit ke 4 menjadi kebalikannya jika 

1 rubah ke 0 dan sebaliknya.   

 
Sehingga terbentuk child dengan nilai 47. Proses 

akan diulangi mulai dari pemilihan secara acak 

chromosome sampai terpenuhi total child yang 

dibutuhkan. Tahapan ini juga akan berlaku untuk 
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tipe chromosome lain, dimana akan diproses setiap 

digitnya. Juga, dilakukan pengurutan nilai ulang 

pada chromosome lebih dari 1 untuk memastikan 

solusi yang diberikan sesuai dengan kebutuhan dari 

optimal binning.  

Crossover memproses kombinasi chromosome 20 dan 55 

menghasilkan child dengan nilai cukup jauh yaitu  63 dan 26. 

Sedangkan mutation menggunakan parent dengan nilai 43 

menghasilkan child yang nilainya tidak terlalu jauh yaitu 47. 

Hal ini sesuai dengan teori bahwa crossover lebih fokus pada 

pencarian global dan mutation lebih ke lokal. Kesimpulannya 

proses reproduksi ini menyeimbangkan proses pencarian 

global dan lokal untuk mencari solusi terbaik. 

 

3.2.3 Fitness 

Tahapan ini berfokus pada proses menghitung seberapa bagus 

chromosome yang dihasilkan baik dari parent maupun child. 

 

Fitness = Fit - Cost  

 

3.2.4 Selection 

 

Setelah didapatkan child maka akan ada chromosome yang 

jumlahnya lebih dari populasi. Sehingga akan diseleksi 

sebanyak populasi dikali 10 untuk semua tipe chromosome. 

 

Menggunakan probabilitas kumulatif akan terbentuk sebuah 

roulette wheel yang akan digunakan untuk melakukan seleksi 

chromosome 

 
Gbr 8. Probabilitas Chromosome Terpilih (Mahmudy, 2013) 

 

 

Hasil chromosome yang terseleksi akan berulang mulai dari 

reproduksi dan seterusnya sampai kondisi berhenti yaitu 

ketika perulangan sebanyak total generation. Di Akhir GAs 

akan memberikan solusi terbaik dari prosesnya. 

Menggunakan parameter GAs berikut: 

● Population size: 10 

● Generation: 5 

● PC: 0.4 

● MC: 0.2 

● Chromosome type: All 

pada variabel Numeric.1 dihasilkan solusi cut-point optimal 

binning 9, 20, 38, dan 54. 

 
 

Gbr 9. Hasil Optimal Binning Numeric.1 

 

3.3 Evaluasi Parameter Gas 

Pada tahapan ini membahas lebih detail terkait 

evaluasi parameter pada GAs yang mana ini digunakan untuk 

mengetahui nilai parameter paling optimal dalam GAs. GAs 

termasuk dalam algoritma stokastik artinya terdapat beberapa 

variabel yang dibangkitkan secara acak. Oleh sebab itu, 

pengujian dilakukan sebanyak lima kali agar hasil yang 

didapatkan merupakan hasil rata-rata yang digunakan untuk 

mengambil parameter terbaik. Terdapat 4 parameter GAs 

yang dilakukan pengujian antar lain: 

● Population Size: jumlah populasi yang digunakan dalam 

pencarian solusi. 

● Generation: jumlah iterasi yang digunakan untuk 

pencarian solusi. 

● pc: variabel kontrol dalam menentukan jumlah child 

ketika proses crossover direproduksi. 

● mc: variabel kontrol dalam menentukan jumlah child 

ketika proses mutation direproduksi. 

Pengujian dilakukan sebanyak lima kali dan diambil nilai 

rata-rata dari kelima hasil pengujian yang ditunjuk pada 

gambar berikut. 

 

 
Gbr 10. Hasil Pengujian Population Size 
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Pada nilai population size 40 sudah mengalami konvergensi 

dini sehingga pada jumlah yang lebih besar tidak terjadi 

peningkatan nilai average fitness yang cukup signifikan. 

Evaluasi ini memberikan bukti bahwa nilai 40 adalah nilai  

paling optimal untuk population size.  

Setelah mendapatkan nilai population size, maka akan 

digunakan untuk pengujian selanjutnya yaitu generation 

 
Gbr 11. Hasil Pengujian Generation 

Average fitness terlihat tidak ada perubahan signifikan artinya 

dengan jumlah solusi awal yang cukup banyak tidak 

diperlukan iterasi yang banyak sudah dapat mencapai solusi 

mendekati optimum. Selain itu, pada jumlah iterasi mulai 25 

sampai 50 terlihat terjadi tren penurunan pada maximum 

fitness artinya pencarian solusi terjebak pada permasalahan 

pencarian lokal area. Sehingga nilai 5 keluar sebagai paling 

optimal yang digunakan untuk generation. Karena nilai iterasi 

cukup kecil ini akan membuat proses pencarian solusi jauh 

lebih cepat.  

Evaluasi telah memberikan keluaran nilai parameter paling 

optimal untuk population size dan generation masing-masing 

40 dan 5. Proses selanjutnya adalah melakukan pengujian 

pada nilai kontrol GAs yaitu pc dan mc 

 

 
 

Gbr 13. Hasil Pengujian PC 

Nilai 0.4 memberikan hasil average Fitness tertinggi 

dibandingkan dengan nilai pc lainnya, artinya proses 

crossover memproduksi child sebesar 40% dari parent 

merupakan nilai terbaik untuk mendapatkan solusi yang 

optimal. Evaluasi terakhir adalah melakukan pengujian nilai 

kontrol pada mc menggunakan parameter GAs terbaik yang 

telah didapatkan yaitu population size 40, generation 5, dan 

pc sebesar 0.4. 

 

 
 

Gbr 12. Hasil Pengujian MC 

Hasil evaluasi menunjukan nilai 0.3 keluar sebagai average 

Fitness terbesar dibandingkan nilai lainnya. Artinya, 30% 

produksi child dari parent pada proses mutation merupakan 

jalan terbaik untuk mendapatkan solusi paling optimum. 

Hasil evaluasi ini telah mendapatkan nilai parameter terbaik 

dari GAs untuk pencarian solusi pada Optimal Binning 

variabel untuk membentuk credit scoring yang ditunjukan 

pada Tabel 3.2 

Tabel 3.2. Parameter terbaik GAs 

Parameter Nilai 

Population Size 40 

Generation 5 

pc 0.4 

mc 0.3 

 

Sehingga hasil pembentukan Optimal Binning menggunakan 

GAs dengan parameter terbaik yang telah dilakukan 

pengujian sebelumnya. 
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Gbr 14. Hasil Optimal Binning variabel Numeric.1 

 

 

4. Membangun Model Credit Scoring 

 Setelah mendapatkan parameter terbaik selanjutnya 

adalah mencari solusi terbaik dari batasan pembentukan 

Optimal Binning menggunakan GAs untuk keseluruhan 

variabel.  

Tahap classification akan diujikan menggunakan beberapa 

metode juga optimasi variabel terbaik antara lain Logistics 

Regression [4], Random Forest [5], K-Nearest Neighbors [6], 

Xgboost [7], Naïve Bayes [8], Support Vector Machine [9], 

Classification and Regression Tree [10]. 

 

 
Gbr 15. Hasil Pemodelan Logistics Regression 

 

 

Dimana 32 variabel yang digunakan dalam model Logistics 

Regression setelah dilakukan proses seleksi menggunakan 

Stepwise. 

 
Gbr 16. Hasil Pemodelan Random Forest 

 

Random Forest dilakukan resampling sebanyak 5 kali untuk 

mendapatkan hasil model paling baik. Variabel yang 

digunakan sebanyak 32 untuk mengklasifikasi 2 kelas. 

 

Berikut ini pemodelan menggunakan K-Nearest Neighbors.  

 

 
Gbr 17. Hasil Pemodelan K-Nearest Neighbors 

 

KNN melakukan klasifikasi dengan melihat kelas terbanyak 

dari titik disekitar data. Hasil pengujian menunjukkan KNN 

dapat bekerja dengan optimal ketika menggunakan 32 

variabel yang masuk dalam proses modeling 

 

Beikut ini pemodelan menggunakan Xgboost.  

 
Gbr 18. Hasil Pemodelan Xgboost 

 

untuk mendapatkan hasil paling optimal baik pada data train 

maupun validation beberapa kali pengujian baik iterasi 

maupun variabel yang digunakan.   

 

Berikut ini Metode klasifikasi yang melihat berdasarkan 

probabilitas data menggunakan Naïve Baye. 

 
Gbr 19. Hasil Pemodelan Naïve Bayes 
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Model dilakukan bootstrapped sebanyak 25 kali juga 

dilakukan tuning parameter untuk dapatkan hasil paling 

maksimal dari Naïve Bayes. 

 

Berikut ini merupakan hasil pemodelan SVM.  

 
Gbr 20. Hasil Pemodelan Support Vector Machine 

 

Berikut ini Metode classifier terakhir adalah Classification 

and Regression Trees yaitu metode regression menggunakan 

konsep dasar dari tree, 

 

 
 

Gbr 21. Hasil Pemodelan Classification and Regression Trees 

 

Setelah dilakukan pembangunan model, akan dilakukan 

pengujian performa dari masing-masing model baik dari 

sampel data train, validation, dan test. Dilakukan pengujian 

dengan melakukan perbandingan.  

 

5   Perbandingan Performa Model Prediksi 

Performa model dilihat dari hasil AUC, untuk melihat 

seberapa presisi model classifier melakukan prediksi baik 

untuk kelas peminjam good maupun bad. 

 

Berikut ini Tabel dari perbandingan dari performa model 

prediksi.  

 

Tabel 3.3. Perbandingan performa model Prediksi 

 
 

 

 
Gbr 22. Performa Model Prediksi 

 

Hasil evaluasi dapat kita ketahui beberapa hal, pertama pada 

train sampel Xgboost memberikan hasil AUC tertinggi yaitu 

0.81. Di Bawahnya ada Logistics Regression dengan AUC 

sebesar 0.78. Akan tetapi jika kita lihat hasil sampel 

validation juga maka terlihat penurunan performa model. 

Xgboost mengalami penurunan cukup signifikan sampai di 

angka 0.71. Sedangkan Logistics Regression memiliki 

performa yang sama dengan data validation artinya model 

berkerja dengan sangat. Pada metode lain tidak terjadi 

penurunan AUC, hanya KNN saja yang terjadi penurunan 

tetapi nilai sangat kecil. Artinya metode-metode yang 

memiliki performa stabil pada train dan validation sudah 

mencapai model mendekati optimal dan tidak terjadi 

overfiting maupung underfitting.  

 Data test adalah data yang tidak masuk sama sekali 

dalam proses modeling, data ini dipakai untuk simulasi 

bagaimana performa model diwaktu yang akan datang. 

Dilihat dari Maturity by month, data test terjadi perubahan 

tren peminjam. Tahun 2019 rata-rata bulanan bad rate sebesar 

28% sedangkan mendekati akhir tahun dan menuju tahun 

2020 terjadi penurunan bad rate sangat signifikan mencapai 

belasan persen. Sehingga secara normal model akan ada 

penurunan performa karena pola dari data terjadi perubahan. 

Keseluruhan metode mengalami hal ini, akan tetapi hasil 

evaluasi Logistics Regression masih dapat bertahan pada nilai 

yang cukup tinggi yaitu 0.71. Sedangkan Xgboost turun 

signifikan pada nilai AUC sebesar 0.65, artinya Xgboost tidak 

dapat memberikan hasil prediksi yang maksimal ketika ada 

perubahan tren data. Hal ini berbeda dengan Logistics 
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Regression yang masih dapat mempertahankan performa 

prediksi dengan cukup baik. Berdasarkan hasil evaluasi ini, 

penulis memberikan saran untuk menggunakan Logistics 

Regression karena terbukti dapat mempertahankan performa 

model prediksi walaupun terjadi perubahan tren data diwaktu 

yang akan datang.  

 

KESIMPULAN 

 

Genetics Algorithm dapat menyelesaikan permasalahan dalam 

menentukan batasan dalam pembentukan variabel Optimal 

Binning dengan sangat baik. Chromosome dibentuk 

menggunakan nilai biner dan terdapat 10 tipe untuk 

merepresentasikan masing-masing jumlah kelompok nilai dari 

Optimal Binning dapat memberikan hasil yang maksimal 

dalam proses pencarian solusi optimum untuk masing-masing 

variabel. Selain itu, perhitungan Fitness yang melihat dari 

beberapa variabel dapat memberikan nilai metrik yang tepat 

untuk sebuah solusi. Variabel yang dilihat dari perhitungan 

Fitness antara lain IV, jumlah bin, perbedaan nilai bad-rate 

bin pertama dan terakhir.  Juga melihat aturan teori dalam 

pembentukan Optimal Binning yang baik seperti minimal 

distribusi bin, batasan nilai IV, nilai asli maupun bad-rate 

yang harus urut.  

Pengujian parameter GAs didapatkan nilai parameter 

terbaik dengan susunan Population size sebesar 40, 

Generation sebesar 5, PC sebesar 0.4, dan MC sebesar 0.3. 

Menggunakan GAs dengan nilai parameter berikut 

memberikan hasil 32 variabel terbaik yang digunakan dalam 

proses pembentukan model prediksi. Hasil perbandingan 

antara metode classifier memberikan bukti bahwa Logistics 

Regression dapat konsisten memiliki performa yang stabil. 

Selain itu, dapat mempertahankan performa model prediksi 

walaupun terjadi perubahan tren pada data test, sedangkan 

metode lain mendapatkan hasil performa yang turun. Pada 

data test Logistics Regression mendapatkan AUC sebesar 

0.71.   

Sedangkan untuk saran dari penelitian ini adalah 

Validasi menggunakan data kredit scoring lain untuk 

pengujian GAs dalam pembentukan Optimal Binning menjadi 

saran penulis untuk penelitian kedepan. Hal ini, diperlukan 

untuk membuktikan bahwa framework yang dibuat memang 

dapat mencari solusi dengan baik. Selain itu, hibridisasi GAs 

dengan metode lain dapat dilakukan untuk mengatasi 

permasalahan terjebak dalam pencarian lokal area, sehingga 

dapat memberikan hasil lebih baik lagi.  
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