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Abstract – Credit Collectability is a process or system 
used by financial institutions or banks to assess the eligibility of a 
person applying for a loan.  Credit Collectability is very necessary 
to avoid losses due to default. An efficient, fast and accurate 
method is needed to classify whether or not someone is eligible for 
a loan. The author proposes a machine learning method for 
classification, namely the XGBoost algorithm and logisitc 
regression then compares the two algorithms. After being trained 
and tested with stratified kfold cross validation, XGBoost 
produces an average accuracy of 85,51%; F1 Score 83,81%; 
precision 83,80% and recall 84,04% while logistic regression 
produces an average accuracy of 85,94%; F1 Score 85,36%; 
precision 80,08%; and 91,52% recalls. Both algorithms can 
classify whether or not a person is eligible for a loan properly, so 
that it can be used to help financial institutions and credit 
analysts.  
 
Abstrak − Penilaian kredit merupakan suatu proses atau sistem 
yang digunakan oleh lembaga pembiayaan atau bank untuk 
menilai kelayakan seseorang yang mengajukan pinjaman. Hal ini 
sangat diperlukan untuk menghindari kerugian akibat gagal 
bayar. Menanggapi hal tersebut dibutuhkan sebuah metode yang 
efisien, cepat dan akurat untuk mengklasifikasikan layak atau 
tidaknya seseorang untuk diberikan pinjaman. Penulis 
mengusulkan metode machine learning untuk klasifikasi yaitu 
algoritma XGBoost dan logisitc regression, kemudian 
membandingkan kedua algoritma tersebut. Setelah dilatih dan 
diuji dengan stratified kfold cross validation, XGBoost 
menghasilkan rata-rata akurasi 85,51%; F1 Score 83,81%; 
precision 83,80% dan recall 84,04% sedangkan logisitc regression 
menghasilkan rata-rata akurasi 85,94%; F1 Score 85,36%; 
precision 80,08%; dan recall 91,52%. Kedua algoritma dapat 
mengklasifikasikan layak atau tidaknya seseorang untuk 
diberikan pinjaman dengan baik, sehingga dapat digunakan 
untuk membantu institusi keuangan maupun para analis kredit. 
 
Kata Kunci − penilaian kredit, klasifikasi, XGBoost, logistic 
regression, data  mining 

I. PENDAHULUAN 
Fungsi utama bank dan lembaga keuangan adalah untuk 

memberikan kredit dan pinjaman kepada nasabah [1], namun 
yang menjadi tantangan adalah menilai layak atau tidaknya 
nasabah untuk diberi pinjaman [2]. Karena hal tersebut 
dibutuhkan yang namanya penilaian kredit. Jika nasabah 
dinilai layak maka kemungkinan besar mampu membayar 
pinjaman dengan baik, sehingga jika pinjaman tidak disetujui 
maka akan menimbulkan kehilangan potensi keuntungan pada 

bank maupun lembaga keuangan [3]. Namun jika nasabah 
dinilai tidak layak maka kemungkinan nasabah tersebut tidak 
mampu untuk melunasi pinjaman, sehingga jika menyetujui 
pinjaman tersebut maka bisa menimbulkan kerugian [3].  

Karena hal tersebut penilaian kredit sangat penting 
dilakukan. Berbagai manfaat penilaian kredit bagi lembaga 
keuangan adalah  mengurangi resiko kredit, membuat 
keputusan manajerial dan meningkatkan serta 
mengefisiensikan arus kas, sehingga model penilaian kredit 
sangat berpengaruh pada profitabilitas lembaga keuangan [2]. 
Namun sering kali proses penilaian kredit memakan waktu 
yang cukup lama, akurasi sangat bergantung kepada keahlian 
dari para analis kredit dan memakan biaya [4]. Untuk itu 
dibutuhkan sebuah metode yang dapat digunakan untuk 
melakukan penilaian kredit secara cepat, akurat dan efisien. 

Penulis memilih algoritma XGBoost dikarenakan algoritma 
ini telah memenangkan banyak kompetisi machine learning 
serta memiliki waktu kalkulasi yang cepat dan performa yang 
baik [7] [8]. Sedangkan penulis membandingkan dengan 
logistic regression dikarenakan algoritma ini telah banyak 
diimplementasikan untuk berbagai klasifikasi binary [9], serta 
logistic regression cukup mudah untuk diimplementasikan dan 
terkadang memiliki performa yang lebih baik dari algoritma 
tree dan neural network [7]. 

Metode kecerdasan buatan atau model machine learning 
dapat mengatasi permasalahan penilaian kredit manual [5]. 
Sebuah model harus dapat mengklasifikasikan layak atau 
tidaknya nasabah untuk diberi pinjaman  [6]. Penulis 
membandingkan algoritma machine learning yaitu XGBoost 
dengan logistic regression yang nantinya akan digunakan 
untuk mengklasifikasikan kondisi binary layak atau tidaknya 
nasabah.  

II. PENELITIAN YANG TERKAIT 
Terdapat banyak karya ilmiah yang membahas mengenai 

model penilaian kredit. Di Wang dan Zuoquan Zhang 
menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) dan 
logistic regression yang digabungkan dengan information 
fusion menggunakan algoritma Dempster-Shafer theory 
menghasilkan akurasi sebesar 85% [10].  Hermawan dan 
Yoannita menggunakan algoritma Classification and 
Regression Tree (CART) kemudian dilatih dan diuji dengan k-
fold validation menghasilkan rata-rata akurasi sebesar 85,36% 
[11]. Muhammad Husni Rifqo dan Ardi Wijaya menggunakan 
algoritma Naïve Bayes dan menghasilkan akurasi 80% [12].  

 
 

TABEL 1 PERBANDINGAN PENELITI PENILAIAN KREDIT 

*) penulis korespondensi: Gani Ramadhani 
Email: gani.ramadhani@students.amikom.ac.id 
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Metode Akurasi 
SVM + logistic regression + Dempster-
Shafer theory [10] 

85% 

CART [11] 85,36% 
Naïve Bayes [12] 80% 

Pada penelitian ini, penulis membandingkan algoritma 
XGBoost dan logistic regression untuk penilaian kredit 
menggunakan dataset yang sama dengan penelitian yang 
terdapat dalam tabel 1. 
 

III.  XGBOOST DAN LOGISTIC REGRESSION 
 
A. XGBoost 

XGBoost merupakan salah satu implementasi dari Gradient 
Boosting Machines (GBM) [13]. Algoritma ini bisa digunakan 
untuk penyelesaian klasifikasi maupun regressi [14]. XGBoost 
mengkombinasikan prediksi dari beberapa pohon yang lemah 
menjadi pohon yang memiliki performa yang baik secara 
iteratif [15]. XGBoost menggunakan residual untuk 
mengkalibrasikan pohon sebelumnya pada setiap iterasi, 
proses ini disebut dengan optimisasi loss function. 

 Dalam pembuatan pohon pada XGBoost diperlukan 
menghitung nilai residual menggunakan persamaan (1). 

 
𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑖𝑖 = 𝑦𝑦𝑖𝑖 −  𝑦𝑦�𝑖𝑖  (1) 

 
Dimana 𝑦𝑦𝑖𝑖  merupakan nilai target dan 𝑦𝑦�𝑖𝑖  merupakan nilai 

prediksi probabilitas. Pada pohon pertama, 𝑦𝑦�𝑖𝑖  dapat di isi 
dengan nilai 0,5 yang merupakan nilai probabilitas awal. 
Kemudian untuk memilih node yang sesuai dilakukan dengan 
menghitung similarity score menggunakan persamaan (2).  

 
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 𝑠𝑠𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 =  

(∑𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)2

∑[𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖 × (1 −  𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖)] +  𝜆𝜆 
(2) 

 
Dimana 𝜆𝜆 merupakan nilai parameter regularization pada 

XGBoost. Setelah menentukan node diperlukan proses pruning 
atau mengecilkan ukuran pohon dengan menghilangkan 
beberapa cabang yang lemah. Untuk proses pruning perlu 
menghitung gain menggunakan persamaan (3) dan 
membandingkannya dengan nilai cover yang dihitung dengan 
persamaan (4). 

 
𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔 = 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 +  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅ℎ𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 −  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 (3) 

 
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 =  �[𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖 × ( 1 − 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖)] (4) 

 
Jika nilai gain lebih kecil daripada nilai cover maka cabang 

tersebut perlu dihapus. Untuk membuat prediksi perlu 
menghitung nilai output menggunakan persamaan (5) berikut 
ini.  

 
𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 =  

(∑𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑖𝑖)
∑  [𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖 × (1− 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖) +  𝜆𝜆]

 (5) 

 
 
Kemudian nilai output ini perlu ditambahkan dengan fungsi 

log odd dan learning rate menggunakan persamaan (6). 
 

log(𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 = log�
𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖

1 −  𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖
� + (𝜂𝜂 + 𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜) (6) 

 
Dimana 𝜂𝜂 merupakan nilai learning rate. Nilai yang 

dihasilkan dari persamaan (6) diatas ini agar menjadi nilai 
probabilitas yang memiliki nilai antara 0 dan 1 sehingga bisa 
digunakan untuk klasifikasi perlu dimasukkan ke dalam fungsi 
sigmoid yang direpresentasikan dalam persamaan (7) berikut 
ini. 

 
 

𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 =  
1

1 −  ℮−(𝑥𝑥) 
(7) 

 
Proses di atas dilakukan secara iteratif hingga nilai residual 

semakin mengecil atau jumlah iterasi maksimal sudah tercapai. 
Arsitektur algoritma XGBoost seperti yang direpresentasikan 
pada gambar 1 berikut. 

 

 
Gbr. 1 Ilustrasi XGBoost 

 
Algoritma XGBoost memiliki peforma yang sangat baik 

dan cepat terutama pada dataset yang besar. Namun seringkali 
algoritma ini memiliki kelemahan yaitu overfitting. 

 
B. Logistic Regression 

Logistic regression adalah algoritma yang digunakan untuk 
mengestimasi probabilitas suatu kondisi [9]. Algoritma ini 
merupakan kombinasi linear dari variabel independen yang 
kemudian dikonversi menjadi nilai antara 0 dan 1 yang 
digunakan untuk klasfisikasi [16]. Logistic regression akan 
memodelkan peluang suatu kejadian berdasarakan 
karakteristik variabel menggunakan fungsi logit (8) [17].  

 

𝑃𝑃 =  
1

1 −  ℮−(𝑏𝑏0+𝑏𝑏1𝑥𝑥1+⋯+ 𝑏𝑏𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖)
 

(8) 

 
Dimana 𝑏𝑏0, 𝑏𝑏1, … , 𝑏𝑏𝑖𝑖  adalah koefisien regresi dan 

𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑖𝑖  adalah variabel input. Ilustrasi perhitungan fungsi 
logit (8) akan menghasilkan garis biru diagonal pada gambar 
2. 
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Gbr. 2 Ilustrasi Logistic Regression 
 

Setelah mendapatkan output antara 0 dan 1 algoritma ini 
bisa digunakan untuk mengklasifikan suatu kategori dengan 
persamaan (9). 

 
 

𝑌𝑌𝑖𝑖 =  �1 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑥𝑥 ≥ 0,5
0 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑥𝑥 < 0,5  

(9) 

 
Jika hasil perhitungan (9) menghasilkan nilai lebih dari 

sama dengan 0,5 maka dianggap positif sedangkan jika hasil 
perhitungan dibawah 0,5 maka dianggap negatif. 

Logistic regression memiliki akurasi yang baik terutama 
pada dataset yang tidak terlalu besar dan simpel. Algoritma ini 
sangat efektif dan jarang overfitting, namun seringkali tidak 
memiliki peforma yang baik pada dataset yang besar dan 
kompleks. 

 

IV. METODE PENELITIAN 
Langkah-langkah penelitian direpresentasikan pada 

gambar 3 di bawah ini. 
 

 
 

Gbr. 3 Alur Penelitian 
 

Penelitian ini melalui beberapa langkah dari melakukan proses 
preprocessing pada dataset, pembagian dataset menggunakan 
metode cross validation, melatih dan menguji model kemudian 
mengevaluasi hasil peforma kedua algoritma.  
 
A. Dataset 

Dalam penelitian ini membutuhkan sebuah dataset yang 
akan digunakan untuk melatih dan menguji model. Dataset 
yang penulis gunakan adalah data penilaian kredit Australia. 
Dataset ini didapatkan dari situs UCI Machine Learning 
Repository. Nama kolom dan nilai pada dataset telah 

disamarkan untuk melindungi kerahasiaan data asli serta 
diubah menjadi data numerik.  

 

 
Gbr. 4 Proporsi Kelas Dataset 

 
Dataset ini berisi data riwayat pengajuan kredit yang terdiri 
dari 15 kolom dan 690 baris dengan proporsi kelas seperti pada 
gambar 4. 
 

 
Gbr. 5 Sampel Dataset 

 
Sampel dataset yang penulis gunakan dapat dilihat pada 
gambar 5 di atas. 
 

 
B. Preprocessing 

Pada tahap ini mencakup beberapa hal yang dilakukan 
untuk mengolah data sehingga dapat digunakan untuk melatih 
model dengan baik. 

1. Menambahkan Nama Kolom 
Dataset yang penulis gunakan tidak memiliki 

nama kolom dikarenakan nama kolom sengaja 
dihilangkan untuk melindungi kerahasiaan data, 
sehingga perlu ditambahkan nama kolom secara 
manual agar algoritma dapat mempelajari data dengan 
baik. Penulis menambahkan kolom dengan nama A1 
hingga A15, dimana A15 merupakan kolom label. 
Hasil dataset yang sudah siap digunakan seperti pada 
gambar 6 di bawah. 

 

 
Gbr. 6 Sampel Dataset Dengan Kolom 

 
2. Normalisasi Data  

Dikarenakan nilai-nilai pada dataset memiliki rentang 
yang cukup bervariasi antar variabelnya sehingga perlu 

38
3

30
7

J U M L A H  K E L A S

Tidak Layak Layak
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dilakukan normalisasi data agar memiliki rentang yang 
sama. Hal ini bertujuan agar data yang digunakan tidak 
memiliki penyimpangan yang besar dan tidak ada lagi satu 
variabel yang mendominasi variabel data lainnya. Dalam 
normalisasi data ini penulis menggunakan metode Min 
Max Scaler. Metode ini memungkinkan semua nilai pada 
dataset memiliki rentang nilai antara 0 dan 1. Hasil setelah 
dilakukan normalisasi data dapat direpresentasi pada 
gambar 7 berikut. 

 

 
Gbr. 7 Dataset Setelah Normaliasi 

 
3. Feature Selection 

Feature selection merupakan proses memilih 
variabel yang paling relevan. Hal ini dapat 
meningkatkan peforma model serta mempercepat 
waktu training. Proses feature selection dilakukan 
dengan membandingkan korelasi antara variabel 
input dan variabel output. Variabel input yang 
memiliki korelasi rendah akan dihilangkan, sehingga 
akan tersisa beberapa variabel yang berkualitas. Pada 
dataset yang penulis gunakan, korelasi antar variabel 
direpresentasikan pada gambar 8. Korelasi yang 
sangat kuat ditandai dengan nilai lebih dari 0,5. 
Namun dikarenakan pada dataset ini variabel yang 
memiliki nilai korelasi di atas 0,5 hanya ada satu 
variabel, maka penulis memutuskan hanya akan 
menggunakan variabel mulai dari yang memiliki 
tingkat korelasi sedang yaitu dengan nilai di atas 0,3. 
Sehingga nantinya variabel yang akan digunakan 
hanya tersisa 5 variabel yaitu A5, A7, A8, A9 dan 
A10.  

Gbr. 8 Korelasi Variabel 
 

C. Pembagian Dataset 
Dataset dibagi menggunakan stratified k-fold cross 

validation menjadi 5 pola pembagian data training dan data 
testing seperti pada gambar 9. Hal ini bertujuan supaya proses 
pelatihan model dapat dilakukan secara merata sehingga bisa 
mengurangi bias dan overfitting serta dengan menggunakan 
metode ini dapat merepresentasikan peforma model dengan 
baik. 

 

 
Gbr. 9 Ilustrasi Stratified Kfold Cross Validation 

 
D. Training dan Testing Model 

Setelah dilakukan pembagian dataset menjadi beberapa 
pola pembagian, data training tersebut digunakan untuk 
melatih kedua model yaitu algoritma XGBoost dan algoritma 
logistic regression. Dalam penelitian ini parameter kedua 
model hanya dilakukan sedikit modifikasi seperti yang tertera 
pada tabel 2 berikut ini, selebihnya menggunakan parameter 
sesuai dengan bawaan library sklearn pada python. 

 
 

TABEL 2 NILAI PARAMETER 

0,013897
0,161626
0,161626

0,194306
0,373712

0,246567
0,322475

0,720407
0,458301

0,40641
0,031625

0,115261
0,099972

0,175657
1

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2

A1
A2
A3
A4
A5
A6
A7
A8
A9

A10
A11
A12
A13
A14
A15

Korelasi



Jurnal Informatika: Jurnal pengembangan IT (JPIT), Vol.8, No.1, Januari 2023   ISSN: 2477-5126 
    e-ISSN: 2548-9356 

 
 
 
 
Gani Ramadhani: Penilaian Kredit Menggunakan Algoritma … 8 
 

Algoritma Parameter 
XGBoost Scale_pos_weight = 1.25 
Logistic Regression random_state = 11 

max_iter = 10000  
class_weight = 'balanced' 

 
 Diperlukan melakukan tuning pada parameter pembobotan 

kelas agar model dapat memiliki peforma yang baik pada 
dataset dengan rasio kelas yang tidak seimbang [18] [19]. 
Berdasarkan dokumentasi XGBoost dan logistic regression, 
pada scale_pos_weigth diisi dengan nilai rasio kelas negatif 
terhadap kelas positif dan class_weight diisi dengan nilai 
‘balanced’ sehingga model mampu mempelajari dataset yang 
memiliki rasio kelas yang tidak seimbang dengan baik. Agar 
model logistic regression dapat konvergen, maka maksimal 
iterasinya perlu dinaikkan. Pada dataset ini model dapat 
konvergen setelah maksimal iterasinya dinaikkan hingga 
10000 pada parameter max_iter. 

 
Setelah model dilatih dengan data training, kedua model 

tersebut digunakan untuk memprediksi data testing dan 
dibandingkan dengan label aslinya. Kemudian jumlah benar 
dan salah dibandingkan dengan confusion matrix seperti 
gambar 10 dan didapatkan perhitungan indikator berikut. 

 
1. accuracy  = TP+TN

TP+FP+TN+FN
 (10) 

2. precision  = 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

 (11) 

3. recall  = 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

 (12) 

4. F1 Score  = 2 × 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 × 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 + 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟

 (13) 

 
 
Dikarenakan terdapat 5 pola pembagian data training dan 

data testing sehingga diambil hasil rata-ratanya. 
 

 
Gbr. 10 Confusion Matrix 

 
 
Evaluasi model dilakukan dengan melihat perbandingan 

rata-rata perhitungan indikator accuracy, precision, recall dan 
F1 Score kedua model. Kemudian dilihat juga selisih 
perhitungan indikator tersebut pada data training dan data 
testing untuk menentukan apakah model tersebut goodfitting 
atau overfitting.  

V. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Setelah dilakukan pengujian kemudian menghasilkan rata-

rata perhitungan indikator accuracy, precission, recall dan F1 
Score berikut ini.  

 
A. Accuracy 

 
Gbr. 11 Accuracy 

Akurasi merepresentasikan berapa yang benar dari seluruh 
data yang diprediksi. Pada gambar 11 terlihat bahwa algoritma 
logistic regression lebih unggul dengan nilai akurasi 85,94%. 
Sedangkan XGBoost sedikit lebih rendah dengan nilai 85,51%. 
Selain itu selisih peforma antara data testing dan data training 
pada XGBoost terlihat lebih besar dari pada logistic regression 
yaitu sebesar 3,58%. Sedangkan pada logistic regression hanya 
memiliki selisih 0,47%. 

 

 
Gbr. 12 Perbandingan Metode 

 
Selain perbandingan dengan XGBoost, seperti yang 

direpresentasikan pada gambar 12 terlihat bahwa logistic 
regression juga lebih unggul di antara metode-metode yang 
dilatih dan diuji menggunakan dataset yang sama seperti yang 
penulis gunakan. Pada pengukuran akurasi, logistic regression 
lebih baik daripada semua algoritma. 
B. Precission 

89,09

86,41

85,51
85,94

83

84

85

86

87

88

89

90

XGBoost Logistic Regression

Accuracy (%)

Data Training Data Testing

85,51 85,94
85 85,36

80

77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87

XGBoost Logistic
Regression

SVM +
logistic

regression
+ Dempster

Shafer
theory

CART Naïve
Bayes

Accuracy (%)



Jurnal Informatika: Jurnal pengembangan IT (JPIT), Vol.8, No.1, Januari 2023   ISSN: 2477-5126 
    e-ISSN: 2548-9356 

 
 
 
 
Gani Ramadhani: Penilaian Kredit Menggunakan Algoritma … 9 
 

Gbr. 13 Precission 
 

Precission digunakan untuk melihat berapa nasabah yang 
benar diprediksi layak dari keseluruhan nasabah yang 
diprediksi layak. Precission bisa dijadikan pertimbangan 
ketika lebih ingin terhindar dari resiko gagal bayar yang besar. 

Pada gambar 13 terlihat bahwa XGBoost lebih unggul 
dengan nilai 83,80%. Sedangkan logisitc regression memiliki 
nilai 80,08%. Namun selisih antara peforma pada data training 
dan data testing pada XGBoost lebih besar dengan nilai selisih 
2,58% dibandingkan dengan logistic regression yang memiliki 
nilai selisih 0,47%. Pada indikator precission, XGBoost 
memiliki peforma yang lebih baik dari pada logistic regression 
 
C. Recall 

 
Gbr. 14 Recall 

Recall merepresentasikan berapa nasabah yang benar 
diprediksi layak dari keseluruhan nasabah yang layak. Recall 
bisa dijadikan pertimbangan bila tidak ingin melewatkan 
banyak nasabah yang layak, hal ini dapat memberikan 
keuntungan yang lebih besar serta perputaran arus kas yang 
cepat.  

Pada gambar 14 di atas memperlihatkan bahwa algoritma 
logistic regression lebih unggul dengan nilai 91,52%. 
Sedangkan XGBoost memiliki nilai 84,04%. Nilai selisih 

peforma antara data training dan data testing pada logistic 
regression juga lebih kecil dengan nilai 1,39% sedangkan 
XGBoost memiliki selisih 5,62%. Pada indikator recall, 
logistic regression memiliki peforma yang lebih baik daripada 
XGBoost 

 
D. F1 Score 

 
Gbr. 15 F1 Score 

F1 Score merupakan perpaduan antara recall dan 
precission. F1 Score bisa digunakan untuk melihat 
keseimbangan antara recall dan precission.  

Pada gambar 15 memperlihatkan bahwa nilai logistic 
regression sedikit lebih besar yaitu 85,36% dan memiliki 
selisih peforma antara data training dengan data testing hanya 
sebesar 0,36%. Sedangkan XGBoost memiliki nilai 83,81% 
dengan selisih peforma antara data training dan data testing 
sebesar 4,16%. Pada indikator F1 Score, logistic regression 
memiliki peforma lebih baik daripada XGBoost 

VI. KESIMPULAN 
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, didapatkan 

kesimpulan bahwa algoritma logistic regression menghasilkan 
accuracy 85,94%; precission 80,08%; recall 91,52% dan F1 
Score 85,36% dengan selisih peforma pada data training dan 
data testing memiliki nilai accuracy 0,47%; precission 0,47%; 
recall 1,39%; F1 Score 0,36%. Sedangkan XGBoost 
menghasilkan accuracy 85,51%; precission 83,80%; recall 
84,04% dan F1 Score 83,81% dengan selisih peforma pada 
data training dan data testing memiliki nilai accuracy 3,58%; 
precission 2,58%; recall 5,62%; F1 Score 4,16%. 

Logistic regression lebih unggul pada indikator accuracy, 
recall dan F1 Score sedangkan XGBoost hanya unggul pada 
indikator precission. Selain itu XGBoost lebih overfitting 
daripada logistic regression. Berdasarkan hal-hal tersebut 
dapat diambil kesimpulan bahwa algoritma terbaik untuk 
penilaian kredit adalah logistic regression. 
 
 

VII. SARAN 
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan,  penulis 

memiliki saran-saran berikut ini. 
1. Menggunakan metode lain atau menggabungkan 

dengan beberapa metode dengan harapan dapat 
memberikan peforma yang lebih baik lagi. 
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2. Mencoba beberapa variasi hyperparameter tunning. 
3. Melakukan error analysis. 
4. Penelitian ini dapat dijadikan sebagai referensi bagi 

peneliti berikutnya maupun institusi keuangan dalam 
menilai kelayakan nasabah untuk diberikan pinjaman.  
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