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INTISARI

Perkembangan teknologi di sektor Financial Technology (Fintech) telah
mendorong popularitas layanan pinjaman online. Namun, risiko kredit tetap
menjadi tantangan utama, khususnya akibat ketidakseimbangan informasi antara
peminjam dan pemberi pinjaman. Jumlah persetujuan pinjaman yang tinggi tidak
selalu disertai dengan kemampuan membayar kembali, sehingga akurasi sistem
prediksi risiko default menjadi rendah. Penelitian ini mengimplementasikan
algoritma Random Forest untuk mengklasifikasikan risiko pinjaman, dengan
pendekatan penanganan ketidakseimbangan data menggunakan teknik
oversampling KMeansSMOTE. Tujuannya adalah meningkatkan sensitivitas
model terhadap kelas minoritas, yaitu peminjam yang berisiko gagal bayar, tanpa
mengorbankan akurasi secara keseluruhan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
algoritma Random Forest efektif dalam mengklasifikasikan risiko pinjaman.
Setelah penerapan KMeansSMOTE, model mencapai akurasi 99,43%, precision
99,51%, recall 99,03%, dan F1-Score 99,27%. Ini menunjukkan bahwa model
mampu secara tepat mengidentifikasi peminjam yang layak maupun yang berisiko
gagal bayar. Precision dan recall yang tinggi mencerminkan efektivitas model
dalam mendeteksi kedua kategori tersebut, sementara F1-Score menandakan
keseimbangan performa model secara keseluruhan. Seleksi fitur yang tepat juga
membantu mengurangi kompleksitas model tanpa menurunkan akurasi.Kendala
utama yang dihadapi adalah waktu komputasi yang cukup tinggi akibat penggunaan
teknik oversampling. Untuk itu, penelitian lanjutan dapat difokuskan pada
optimalisasi proses komputasi dan eksplorasi algoritma alternatif yang lebih efisien

dalam menangani ketidakseimbangan data.

Kata kunci: Random Forest, KMeansSMOTE, Klasifikasi Risiko Pinjaman,
Akurasi Prediksi, Ketidakseimbangan Data
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ABSTRACT

The advancement of technology in the Financial Technology (Fintech) sector has
driven the growing popularity of online lending services. However, credit risk
remains a major challenge, particularly due to information asymmetry between
borrowers and lenders. A high number of loan approvals does not always
correspond to repayment capability, leading to low accuracy in default risk
prediction systems. This study implements the Random Forest algorithm to classify
loan risk, using the KMeansSMOTE oversampling technique to address data
imbalance. The objective is to improve the model's sensitivity toward the minority
class borrowers at risk of default without compromising overall accuracy. The
results show that the Random Forest algorithm is effective in classifying loan risk.
After applying KMeansSMOTE, the model achieved 99.43% accuracy, 99.51%
precision, 99.03% recall, and a 99.27% F1-score. These figures indicate the model's
strong ability to accurately identify both eligible borrowers and those at risk of
default. High precision and recall reflect the model's effectiveness in detecting both
classes, while the F1-score demonstrates balanced performance. Proper feature
selection also helped reduce model complexity without sacrificing accuracy. The
main limitation lies in the high computational time required by the oversampling
technique. Future research can focus on optimizing computational efficiency and

exploring alternative algorithms that are more effective in handling data imbalance.

Keyword: Random Forest, KMeansSMOTE, Loan Risk Classification, Prediction

Accuracy, Imbalance Data
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