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INTISARI

Perkembangan layanan peer-to-peer (P2P) lending telah memperluas akses
pembiayaan, namun secara simultan meningkatkan eksposur terhadap risiko kredit,
khususnya risiko gagal bayar (default). Salah satu karmktenistik utama data kredit
pada platform P2P lending adalah ketidakseimbangan distribusi kelas antara
peminjam lancar dan gagal bayar. Kondisi ini menyebabkan model klasifikasi
cenderung bias terhadap kelas mayoritas selinggn menurunkan sensitivitas deteks
risiko dan berpotensi meningkatkan keugian finansial apabila tidak ditangani
dengan pendekatan eviilubsi dan pwmn wvang tepal.

Hasil evaluasi menunjukkan babwa peningkatan kompleksitas algoritma
tndak secars olomatis meningkatkan performa pada threshold default (0.5). RF
liki kemampuan W#ﬂhﬂhﬂmﬁk yang l¢hih baik dengan nilai
Ro[fm sebesar u:;tm dibandingkan GNB sebesar (.6468. Namun, pada
threshold defnult, RF gagal mendeteksi kelas minaritas (Recall = 0,0309). Setelah
dilakukan optimasi threshold, RF mencapai ﬁm-ﬁﬂﬁ Fl-Score
sebesar 0,4301 pada threshold 0,22, ditandai dengan peningkatan Recall vang
substansial dari 00309 menjadi 0.6139 serta kesem!hnmm—-ﬂmﬂ vang
lebih stabil. Sementara itu, GNB hanya mengalami peningkatan marg) ﬂ I=
Score (dari 0.3842 menjadi 0.3884) pada threshold 0,63, dengan trade-off
pcnmmms deteksi. -

_ Tmm i menegaskan bahwa pada data tidak seimbang mnpaq;pﬁﬁkaﬂ
Babot ﬁﬂu, ‘efektivitas model kompleks sungat berga 1 - _strategi
munmhmu;d untuk mengelola srave-off sk, Ran Farest dengan
optimasi threshold menunjukkan potensi yang lebih ndqﬁfmk'dnmn dalam
sistem penilaian nisiko P2P lending. karena mampu deteksi gagal

bayar gecara signifikan den tkﬂﬂﬂhﬂn#ﬂ# Iehily terkendali

Kata kunels peer-to-pee
Forest, data tidak seim

aussian Nuive Bayes, Random
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ABSTRACT

The The developmeni of peer-to-peer (P2P) lending services has expanded
access to financing while simultaneously inereasing expasure o credit risk,
particelarly default risk. One af the main characteristics of credit date on P2P
lending platforms iv class imbalance betvween performing ond default borrowers.
This condition causes classification mo o e bigsed toward the mafority class,
thereby reducing rir.l: detection ; mmh.nf.{v imcreaving financial
lossex ifnot addressed with app opricle :

6139 amd mm& ij:’umn
¥ a marginal -‘Wﬁl‘ Fl-Score i
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