BAB 1
PENDAHULUAN

Latar Belakang

Perkembangan teknologi digital telah mendorong inovasi di sektor
keuangan, salah satunya melalwi layanan financial techrology (fimtech)
berbasis peer-to-peer lending (IP2P lesiding). Layanan ini mempertemukan
pembeni pinjamian dan mmdﬂmlmimg melalui platform daring
tanpa pmiltmhaalw convensional. P2P lending menawarkan
kemudahan nk:u,mw!,sem inklus: irmuaanbag masyarakat

yang belum terlayani

Menurut: Mn (toritas Jasa meg,m [ﬂhﬁ_}, outstanding
pembiayaan melalui platform P2P Jending di Indonesia telah, mencapai
Rp72.03 triliun per Agustus 2024. Sementara itu, penyaluran pembiayaan

industri P2P fending pada Februari 2024 tercatat sebeﬂlrﬂgﬁi,ﬂ#ﬁﬂm

mw sekitar 21 98% jika dibandingkan dengan perioda’ *y'mgsnma
Pﬁ-ﬁhﬂ 2023 [I] Pertumbuhan masif ini mcnunjukka.n hl:nva p2p

Namun, pertumbuhan pesat ini juga diikuti oleh meningkatnya
potensi risiko w] bayar (eredit defoul). Data OJK mencatat TWP90

[ﬁl!mm#lmhtﬂ industri P2P fendimg berada pada level 2,38%

ver September 2&“[11» ‘Meskipun angka ini masih di bawah ambang batas
tulmmsl GI.TK sebesar 3%, tren fukiuatif dan munculnys sejumlah kasus

gagal bayar pada beberapa platform menunjukkan bahwa peningkatan

volume pinjaman belum diiringi dengan sistem penilaian risiko kredit vang

memadai. Untuk itu, dibutubkan sistem penilaian risiko yang lebih akurat
dan adaptif agar platform P2P lending tetap berkelanjutan.

Risiko gagal bayar pada platform P2P lending sangat bergantung
pada sistem pemlaian kredil yang digunakan dalam menentukan kelayakan
calon peminjam. Sejumlah penelitian menunjukkan balvwa penilaian kredit



(]

masih dilakukan dengan pendekatan konvensional umumnya berbasis rufe-
based svstem atau mode] statistik klasik seperti fogisiic regression yang
telah lama digunakan dalam perbankan, di mana model penilaian masih
memiliki  keterbatasan  karena  mengasumsikan  hubungan  fimear
antarvarigbel dan mengabaikan interaksi kompleks vang mungkin terjzdi
antar faktor risiko [2], [3].

Dalam konteks dota clih] ]uﬁhym hubungan sntara variabel
seperti pendapatan, riwayat pinjaman, dan jumlah pinjaman tidak selalu
bersifal lmear umm Sehingga membentuk pcln hubungan vang
h:l'qﬂe‘k dﬂilm mm_ Tisiko h'adlt, Kﬂnﬂiﬁ. tersebut semakin
“diperumit ketikn M menunjukkan ketidaks | n ‘distribusi kelas
{imibifanced data), di mana proporsi mwmm gagal

bayar umumnya jauh lebih kecil dibandingkan mw
hﬂr,}'nng merupakan karakteristik urmum pada dats risike kredit EIH.

Ehn ﬁﬂhlap kelos mayorites dan kurang efektif dalam wzlekﬂ
T berisiko tinggi, sehingga mmunmmm.las emﬁhﬂi risiko
SR cars: ¥eselimuhiey [HIL (Ofh karsah itw, diperiukan pendekatan
prediksi yang. lebih adaptif, mampu mcm ‘hubungan non-linear
antarvarishel. serta lebih robust dalam menangani ketidakseimbangan
:MMWMdei nmkﬂﬁﬁtﬂqm ditingkathan.

Upaya sejumlah penelition tzrd:imhwmn ketidakseimbangan
kelas umumnya dilakukan melalui teknik penyeimbangan data, seperti
undersampling atau oversampling [3], [6]. Meskipun pendekatan tersebut
dapat meningkatkan metrik evaluasi tertentu, pengubahan distribusi kelas
berpotensi mengaburkan karakteristik risiko yang sebenamya dihadapi
platform P2P lending dan menghasilkan estimasi probabilitas yang tidak
merepresentasikan kondisi operasional nyata.

Berbeda  dengan  pendekatan  lersebul.  penelitian  ind
mempertahankan distnibusi kelas ashi pads dataset Lending Club.



1.2

Ketidakseimbangan distribusi kelas dipandang sebagai karakteristik alami
data risiko kredit vang mencerminkan kondisi operasional nyvatn poda
layanan peer-to-peer lending. Dengan mempertshankan distribusi asli,
penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam
mendeteksi kelas minoritas (defonlt) secara lebih realistis, tanpa distors:
akibat modifikasi data,

Dalam kenteks penelitinn ini. dua algoritma machine learning yaitu
Naive Baves .M-'-:Ram Mw untuk memprediksi risiko
kredit calon nasabah. Model Naive Bayes vang digunakan merupakan
uﬁm Gma.qim Mmﬁrzﬂgm yang sesuai unfitk menangani- fitur numerik

omting seperti Whm Tasin utang, dan il;ttl;]qh pinjaman yang

mendominasi dataset kredit. Naive Bayes mhmsm‘lmnn efisien
secars komputasi, dan mampu memberikan hasil cepat pada dataset besar

[TI[. Model ini digunakan sehagni pembanding | Auasefine modal) terhadap
m Forest, yang menipakan metode cavemble cormimg. h]g}m

i memngkuphuhu.mgnumn—lumnnlﬂ:f’humtnmmﬁﬁlllmn

mnimg lebih stabil.

Penelitian ini menganalisis dan mcmlmﬂmgk;m kinerja Gaussian
Naive Bayes dan Random Forest dalom nwm;:ndihn nsiko gagal bayar

pada data P2P lending dengan disinbusi kelas yang tidalk seimbang. dengan

fokus pada w miug-unnng model dalam mengidentifikasi

kelas minoritas secara realistis.

Pada pnnﬂﬁlﬁumww;ﬂﬁik Lending Club, dataset
berisi data histors pinjaman yang mencakup informasi demografis,
keuangan. serta riwavat pembayaran individu. Dataset i digunakan
sebagai pembuktian konsep (proef of concepr) untuk menguji efektivitas
algoritma machine learning datam memprediksi risiko gagal bayar.
Rumusan Masalah

Berdasar Iatar belakang vang telah dijelaskan sebelumnya, maka rumusan



masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:
|. Bagaimapa penerapan algontma machine leaming dalam memprediksi
risike kredit calon nasabah pada layanan peer-lo-peer lending?
2. Bagaimana perbandingan kinerja Gaussian Naive Bayes dan Random Forest
dalam memprediksi risiko gagal bayar pada dataset peer-to-peer lending

layanan P2P lending,
6. Proses implementasi terbatas pada pembuatan model prediktif dan tidak
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. Menganalisis pererapan algoritma machine learning dalam memprediksi
risiko kredit calon nasabah pada lavanan peer-to-peer lending.

2. Menganalisis perbedaan kinerja antara model machine leaming sederhana
(Gaussian Maoive Baves) dan model kompleks (Random Forest) dalam
memprediksi risiko gagal bayar pads data P2P lending yang tidak
seimbang, khususnya dalam mendeteksi kelas defanlt.

1.5 Manfaat Penelltian

1. Membantu mbmpﬂmmmrm tearming dalam
klasifikasi risiko kredit Pﬂh layanan peer-ro-peer tending.

2. Menambah fm iimtiah mengenai pmu:qﬂnﬂgpnnmﬁ"m: e Baves
‘dan Randan Forest r!nhl:u. sistem pemlamhpﬂkﬂtnmghﬁ berbasis
Mﬂlgﬂgnu lecerning.

Lo Sistematika Penulisan

‘Sistematikn penulisan dalam lsporan penelitian berdasarkan pefunjuk
penulisan yang berlaku di Universitas Amikon Yogyakarta sebagai berikut;
BAR | PENDAHULUAN
Berisi latar belakang, rumusan masaluh, batasan masalah, fujusn penelitian,
manfaat penelitian, dan sisiematika penulisan.
BAB 11 TINJAUAN PUSTAKA
Berisi studi literatur dan dasar teori yang mendukung penelitian, termasuk konsep
machine learning. algoritma Naive Bayes, Random Forest, serta penelitian
terdzhulu yang relevan.
BAB Il METODE PENELITIAN
Menjelaskan objek penelitian, alur penelitian, serta alat dan bahan yang digunakan.

Bab imi jugs membahas tshapan seperti pengumpulan data, prapemrosesan.
pembagian data latih dan vji. pelatihan model, serta metode evaluasi.

BAB I'V HASIL DAN PEMBAHASAN



Menyajikan hasil eksperimen learning. analisis
BAB V PENUTUP

Berisi
W@hﬂpﬂhm&nwmmwm
Hie . an
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