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INTISARI

Pertumbuhan ekonomi suatu negara dapat terganggu oleh berbagai
permasalahan, seperti pengangguran, inflasi, dan ketimpangan pendapatan. Dalam
konteks perekonomian Indonesia, tingkat pengangguran yang tinggi sering kali
mendorong terjadinya tindakan kriminal, termasuk penipuan dan penggelapan uang
di sektor keuangan. Salah satu bentuk kejahatan yang sering terjadi adalah gagal
bayar pinjaman, yang tidak hanya merugikan lembaga keuangan, tetapi juga
memengaruhi nasabah baru yang beritikad baik. Teknologi machine learning telah
diterapkan secara luas dalam mendukung pengambilan keputusan, khususnya
dalam prediksi risiko gagal bayar pinjaman. Salah satu permasalahan utama dalam
pengembangan model prediksi adalah overfitting, yaitu kondisi ketika model terlalu
menyesuaikan data pelatihan sehingga kinerjanya menurun pada data baru.
Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan mengurangi overfitting pada model
prediksi gagal bayar pinjaman menggunakan algoritma Decision Tree. Metode
penelitian meliputi pengumpulan data dari platform Kaggle, eksplorasi data untuk
memahami Kkarakteristik dataset, preprocessing untuk membersihkan dan
menyiapkan data, serta pembagian data menggunakan train-test split dan k-fold
cross-validation. Selain itu, tuning parameter dilakukan melalui Grid Search untuk
menemukan kombinasi parameter terbaik. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
kombinasi teknik SMOTE, dan hyperparameter tuning mampu menghasilkan
model dengan akurasi 90,06%, presisi 90,52%, recall 90,06%, f1-score 90.03%,
dan perbedaan kecil antara akurasi pelatihan dan uji. Penerapan teknik SMOTE
terbukti efektif dalam menangani ketidakseimbangan data, yang berkontribusi pada
peningkatan kinerja model. Penggunaan k-fold cross-validation juga berperan
penting dalam memastikan stabilitas model saat memprediksi risiko gagal bayar

pinjaman.

Kata kunci: Overfitting, Decision Tree, Prediksi, SMOTE, Hyperparameter

Tuning
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ABSTRACT

Economic growth in a country can be disrupted by various issues, such as
unemployment, inflation, and income inequality. In the context of Indonesia’s
economy, the high unemployment rate often leads to criminal activities, including
fraud and embezzlement in the financial sector. One of the most common crimes is
loan default, which not only harms_financial institutions but also affects new
borrowers with good intentions. Machine learning technology has been widely
applied to support decision-making, particularly in predicting loan default risk.
One of the main challenges in developing predictive models is overfitting, a
condition where the model overly fits the training data, resulting in poor
performance on new data. This study aims to analyze and mitigate overfitting in
predicting loan default risk using the Decision Tree algorithm. The research
methodology includes data collection from the Kaggle platform, data exploration
to understand dataset characteristics, preprocessing to clean and prepare the data,
and data splitting using train-test split and k-fold cross-validation. Additionally,
parameter tuning was conducted using Grid Search to find the best parameter
combinations. The results show that the combination of SMOTE and
hyperparameter tuning achieved a model with an accuracy of 90.06%, precision of
90.52%, recall of 90.06%, and an F1-score of 90.03%, with @ minimal difference
between training and testing accuracy. The application of SMOTE proved effective
in handling imbalanced data, contributing to improved model. The use of k-fold
cross-validation also played a crucial role in ensuring model stability when

predicting loan default risk.

Keyword: Overfitting, Decision Tree, Prediction, SMOTE, Hyperparameter

Tuning
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