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51  Keslmpulan

Berdasarkan Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan pada Bab 1V,
dapat disimpulkan bahwa penelitian ini berhasil menjawab rumusan masalah dan
mencapai tujusn yang telah ditelaphmr'y_:én mengaralisis penerapan algoritma
machine leaming dmm&ﬁhmw pada layanan peer-to-peer
lending serta muﬂhndmghmiiﬁmj;{hnﬁm Niive Bayes dan Random Forest
pada dataset dengun distribusi kelas tidak scimbang.

|. Random Forest mentnjukkan kemampuan Mnufyang lebih haik

secara probabilistik. dengan nilai ROC-AUC sebesar 0,7134 dibandingkan

- Gaussian Naive Bayes sebesar (,6468. Perbedaan ini menunjukkan bahwa
Rm;hm Forest lebih efektif dalam memisahkan Itch i;hmir.hmn-
defult secarn global, meskipun pada threshold default (0.5) model ini
hmqﬁrﬁni. mampu mendeteksi kelas minontas secara ]]lEl'Jl[II:l.H, ””

. M threshold ferbukti  berpernn Lruﬂ dalsm  meningkatkan
kemampuan deteksi kelas defaull pada kedua model. Setelab dilakukan
penyesunian threshold, Gaussian Naive Ba}g'dqm'ﬂlhdﬂml:weﬂ saAmi-
sama mencapai recall di atas 6076, dengan Random Forest menunjukkan F1-
seare fertinggi (0.4301). Hal ini menegaskan balwa strategi pengambilan
keputusan memiliki pengarub vang signifikan terhadap performa model
pada data imbalaggadl .

3. Peningkatan kompleksitas model tidak secara langsung meningkatkan
recall, tetapt berperan dalam mengelola trade-off antara precision dan recall
secara lebih stabil. Rondom Forest mampu memperiahankan keseimbangan
performa yang lebih baik dibandingkan Gaussian Naive Bayes setelah
optimasi threshold, sehingga menghasitkan efisiensi kesalahan klasifikasi
yang lebih optimal dalam perspektif manajemen risiko.

4. Pendekatan tanpa penyeimbangan kelas yang dikombinasikan dengan

T



optimasi threshold terbukti efekiif dan realistis secara operasional. Strategi
ini memungkinkan peningkatan sensitivitas deteksi kelas minoritas tanpa
mengubah distribusi data asli, sehingga tetap merefleksikan kondisi nisiko

yang mendekati situasi dunia nyata.

Secara keseluruhan, Random Forest dengan threshold optimal merupakan
model yang lebih sesuai untuk diterapkan dalam sistem penilaian risiko kredit PIP
lending karena mampu-mengelola mm-mnsilivims deteksi gagal bayar
dan stabilitas prediksi secara lebih seimbang. Namun demikian, Guussian Naive
Baves letap relevan sebﬂgpmu&l baselme vang sederhana dan efisien. terutama
pada kandisi dengan keterbatasan sumber daya komputasi atit sebagai pembanding
dala el model.

Temuan ini menegaskan bahwa pemilihan model dalam prediksi risiko
kredit tidak hanya bergantung pada tingkat kompleksitas algoritma, fetapi ferutama
paﬂmm model dalam mengelola trade-off risiko se.mli dmi’qﬂeks
operasional lemhaza pemberi pinjaman.

52 Saran.

Berdasarkan keterbatasan dan temuan dalam pﬂmﬁm bdsgtq:m saran

Mﬁnpm dipertimbanglen untuk penelinan sa]nn_;um]muﬂihwhmkut

. Penelitian lanjutan dapat mengembangkan pendekatan Kasifikasi risiko
'}Hﬂg lebih granular. tidak terbatas pada d\lm{.ﬁ’u“\' Paid dan Charped

Off), tetapi mencakup kategori keterlambatan pembayaran heriahap,
Pendekatan multikelas ini berpotensi menmgkatkan kemampuan deteksi
dini risiko dan mendukung strategi ﬂip.ﬁﬁ.'l.ﬂ:ih proaktif.

2. Eksplorasi model ensemble berbasis boosting, seperti Gradient Boosting
atay XGBoost, dapat dilakukan untuk membandingkan efektivitasnya
dengan Random Forest dalam konteks data nsiko kredit yang tidak
seimbang tanpa teknik resampling.

3. Pengembangan sirategi optimasi threshold berbasis pendekatan cosi-
sepsitive leamming atmu expected loss dupat dipertimbangkan untuk
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menyesuaikan model dengan preferensi risiko dan struktur biaya aktual
lembaga pemberi pinjaman,

4. Aspek interpretabilitas model belum dieksplorasi secara mendalam dalam
penelitian ini. Penelitian selanjutnya dapat mengintegrasikan metode
pwehmmﬁdmmmmmﬁﬂﬁ;?mummk
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