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Abstract  
Credit scoring plays a crucial role in the loan approval process within financial institutions. With advancements in 

technology, there has been a growing trend towards integrating technology into the financial industry, including credit 

scoring systems. Several studies have attempted to ascertain whether Machine Learning can enhance the credit scoring 

process, often referencing accuracy metrics as benchmarks. This raises questions about the feasibility of Machine Learning 

in credit scoring and whether accuracy metrics alone suffice as evaluation criteria. Other classification metrics such as F1 

Score and AUC (Area Under the Curve) also warrant consideration, along with exploring the correlation between these 

metrics. This research aiming on evaluating the performance of Machine Learning models, specifically Random Forest and 

Logistic Regression, from the perspective of F1 Score and AUC Score and to validate the applicability of Machine Learning 

in the credit scoring process. The evaluation process is conducted using a 10-fold cross-validation method to ensure 

robustness. The results indicate that Random Forest outperforms Logistic Regression, demonstrating an F1 Score of 94.68 

and an AUC of 0.90. Additionally, a linear correlation between F1 Score and AUC is observed, confirming the feasibility of 

Machine Learning in credit scoring. 
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Abstrak 
Credit Scoring memegang peranan penting dalam proses pemberian pinjaman pada Institusi Keuangan, dan dengan 

perkembangan teknologi yang ada, mulai banyak penerapan teknologi pada industri keuangan tersebut termasuk pada sistem 

credit scoring, beberapa penelitian coba membuktikan apakah Machine Learning dapat membantu dalam proses Credit 

Scoring, dan kebanyakan mengacu kepada matrix akurasi sebagai acuan. Hal ini menimbulkan pertanyaan apakah benar 

Machine Learning dapat diterapkan pada proses Credit Scoring dan apakah hanya matrix akurasi saja yang dapat dijadikan 

acuan, bagaimana dengan matrix klasifikasi yang lain seperti F1 Score dan AUC dan bagaimana korelasi kedua matrix 

tersebut. Oleh karena itu penelitian ini bertujuan untuk menguji performa penerapan model Machine Learning khususnya 

pada model Random Forest dan Logistic Regression dari sudut pandang F1 Score dan AUC Score serta melakukan 

pembuktian penerapan machine learning pada proses credit scoring dengan metode uji validasi 10 k-fold cross validation. 

Setelah dilakukan penelitian mendalam didapatkan hasil bahwa Random Forest memberikan performa yang lebih bagus 

daripada Logistic Regression dengan menunjukan nilai F1 Score 94,68 dan AUC 0,90 yang berkolerasi secara linear antara 

F1 Score dan AUC serta terkonfirmasi bahwa Machine Learning dapat diterapkan pada proses credit scoring.  
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PENDAHULUAN 

Proses peminjaman sejumlah dana oleh institusi 

keuangan terhadap nasabah adalah salah satu proses 

tradisional yang telah lama dilakukan selama 

beberapa dekade terakhir pada institusi keuangan, 

dimana nasabah dapat melakukan pengajuan untuk 

mendapatkan pinjaman tersebut.  Dalam proses 

pengajuan tersebut pihak institusi keuangan akan 

melakukan beberapa tahapan untuk mengetahui 

profil dari nasabah, seperti mengumpulkan 

informasi terkait pekerjaan, status pernikahan, 

kepemilikan rumah, hingga level pendidikan dengan 

tujuan untuk mengetahui faktor risiko dari seorang 

nasabah apakah nasabah beresiko untuk mengalami 

gagal bayar atau tidak dan tahap inilah yang sering 

disebut sebagai Credit Scoring dimana pihak 

institusi keuangan akan memutuskan pemberian 

pinjaman berdasarkan hasil dari klasifikasi nasabah 

ini. Credit Scoring sendiri mulai diperkenalkan sejak 

tahun 1960.[1] 

Seiring dengan industri keuangan yang semakin 

hari semakin berkembang, pemanfaatan Credit 

Scoring semakin meluas tidak hanya dipergunakan 

untuk sebatas pinjaman dana besar seperti 

Kepemilikan Rumah ataupun Kepemilikan 

Kendaaran saja, sekarang Credit Scoring sudah 
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dipergunakan untuk pengajuan pinjaman / kredit 

ritel juga seperti pengajuan kartu kredit.[2] 

Credit Scoring sendiri saat ini mulai 

berkembang tidak hanya dilakukan dengan proses 

tradisional, tapi sudah mulai melibatkan teknologi 

didalamnya dan seiring dengan perkembangan dunia 

teknologi saat ini yang semakin maju, dimana salah 

satunya adalah Artificial Intelligence (AI), dimana 

Artificial Intelligence saat ini telah telah banyak 

dipergunakan dalam banyak hal. Salah satu contoh 

Artificial Intelligence yang saat ini sering kita 

jumpai dan booming di masyarakat adalah 

ChatGPT.[3] 

Artificial Intelligence sendiri memiliki 

beberapa sub-bidang salah satunya adalah Machine 

Learning. Machine Learning sendiri menurut 

penelitian terakhir terbagi menjadi 3 sub bagian: 

Supervised, Unsupervised dan Reinforced[4]  

Dimana Machine Learning Supervised Learning 

sendiri dapat digunakan untuk memecahkan 

permasalahan klasifikasi dimana terdapat data yang 

dilengkapi atribut yang akan diprediksi misalnya 

label kelas, salah satu contoh Algoritma yang biasa 

digunakan antara lain Naive Bayes, Support Vector 

Machine, Logistic Regression, Random Forest dan 

masih banyak lagi, sedangkan untuk Unsupervised 

Learning dimana data yang masuk tidak memiliki 

atribut yang akan diprediksi, contoh dari Machine 

Learning Unsupervised adalah Clustering, ataupun 

Association.[5] 

Penerapan Artificial Intelligence saat ini juga 

telah tersebar hampir diseluruh bidang / industri 

antara lain: Kesehatan[6], [7], [8], [9], Keuangan 

[10], Pendidikan[11], [12], Otomotif[13] dengan 

salah satu contohnya adalah dengan kendaraan tanpa 

sopir[14] bahkan hingga memasuki industri kreatif 

seperti pembuatan 3D Modelling, Video[15] , desain 

interior[16] ataupun gambar. 

Penerapan Artificial  Intelligence dalam hal ini 

Machine Learning yang semakin meluas ini dan 

termasuk didalamnya implementasinya pada 

industri keuangan, menimbulkan pertanyaan bagi 

peneliti apakah pemanfaatan teknologi ini pada 

sistem Credit Scoring dapat membantu institusi 

keuangan dalam melakukan prediksi dan klasifikasi 

profil nasabah sehingga dapat mempercepat proses 

scoring sehingga membantu nasabah untuk 

mendapatkan hasil assesment pengajuan pinjaman 

mereka dalam waktu yang lebih cepat apakah 

pengajuan pinjaman mereka disetujui ataupun 

ditolak, dan kemudian bagaimana performa dari 

model machine learning tersebut. Beberapa 

penelitian sebelumnya telah melakukan penelitian 

tentang perfoma model machine learning tersebut 

akan tetapi penelitian tersebut berfokus pada matrix 

akurasi, dan hal ini menimbulkan pertanyaan untuk 

peneliti bagaimana performa model tersebut apabila 

kita melihat dari matrix F1 Score dan AUC.[17] 

Penelitian ini dilakukan untuk menemukan 

jawaban dari pertanyaan tersebut, oleh karena itu 

dalam penelitian ini dilakukan dengan melakukan 

pengembangan model Random Forest dan Logistic 

Regression dengan menggunakan dataset yang 

tersedia di Kaggle dimana pada saat dataset tersebut 

diakses pada 10 Januari 2024 memberikan data 

mentah sebanyak 4521 data dan bersifat 

imbalance[18]. Semua model nantinya akan di uji 

validasi menggunakan 10 K-Fold Cross Validation 

sebanyak sepuluh kali, dan akan dibuat sebuah 

sistem aplikasi sederhana untuk mengetahui 

jawaban dari pertanyaan apakah machine learning 

dapat membantu institusi keuangan dalam 

melakukan klasifikasi nasabah pada proses credit 

scoring. 

 

METODE PENELITIAN 

Pada penelitian kali ini, metodologi yang akan 

digunakan adalah research & development, dimana 

peneliti melakukan ujicoba terhadap variabel 

kontrol input dan menganalisa hasil yang 

didapatkan.  

Penelitian research & development sendiri 

bersifat longitudinal (bertahap dan bisa multi-years). 

[19] 

 

2.1. Alur Penelitian 

Berikut ini adalah diagram dari tahapan – 

tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini: 

 

Gambar 1. Diagram Alur Penelitian 

2.2 Persiapan 

http://jurnal.unidha.ac.id/index.php/jteksis


Jurnal Teknologi Dan Sistem Informasi Bisnis  

Vol. 6 No. 2  April 2024 Hal 438-444 

http://jurnal.unidha.ac.id/index.php/jteksis 

 

 

 

E-ISSN : 2655-8238 

P-ISSN : 2964-2132 

 

 

       
 
 
  

   

 

Jurnal Teknologi Dan Sistem Informasi Bisnis – JTEKSIS Vol.06 No.2 April 2024                                                                        440 

Pada tahap ini peneliti melakukan proses 

identifikasi masalah untuk menentukan target 

eksplorasi dan studi pustaka / literatur, dimana 

peneliti mempelajari beberapa penelitian 

sebelumnya yang berkaitan dengan penerapan 

machine learning pada sistem credit scoring. 

 

2.3 Pengembangan Model 

Untuk pengembangan model ini peneliti 

menggunakan dataset yang disediakan oleh kaggle 

yang bernama “credit scoring for borrowers in 

bank”.[8] yang saat diakses pada 10 Januari 2024 

memberikan data sebanyak 4521.   

Pada tahap ini terdapat dua langkah yang 

dikerjakan oleh peneliti pada penelitian kali ini, 

yaitu proses pengolahan data dan proses pembuatan 

/ pengembangan model itu sendiri. 

Pada proses pengolahan data dilakukan 

tahapan – tahapan untuk melakukan data 

preprocessing untuk menyiapkan dataset yang ada 

dengan cara melakukan data cleansing, data 

normalization dan data encoding / transformation. 

Setelah itu dilakukan data analysis untuk 

mengetahui karakteristik dataset yang digunakan 

dalam penelitian. 

Setelah proses preprocessing dan analysis 

selesai dilakukan peneliti melanjutkan dengan 

proses pembuatan model algoritma dimana pada 

penelitian kali ini model yang digunakan adalah 

Random Forest dan Logistic Regression. 

 

2.4 Pengembangan Aplikasi 

Pada tahap ini dilakukan pengembangan dari 

aplikasi sederhana yang dijadikan objek penelitian 

untuk pembuktian apakah benar Machine Learning 

dapat diterapkan pada proses credit scoring. Dimana 

peneliti melakukan proses perancangan dan 

penulisan kode. Dimana pada proses perancangan 

digunakan untuk menentukan apa saja variabel input 

yang dibutuhkan didalam aplikasi. 

 

2.5 Uji Coba 

Pada tahapan ini dilakukan ujicoba baik uji 

validasi model yang telah dibangun dan ujicoba 

aplikasi yang telah dibangun, untuk uji validasi 

model sendiri pada penelitian kali ini digunakan 

metode 10 k-fold cross validation untuk mengukur 

performa dari model yang digunakan, dan dari 

proses ini nantinya akan didapatkan matrix statistik 

klasifikasi seperti Precision, Recall, F1 Score 

ataupun AUC. 

 

 
 

Gambar 2. Ilustrasi Confusion Matrix 

Dimana pada confusion matrix terdapat nilai True 

Positive, False Positive, False Negative dan True 

Negative. 

True Positive (TP) : Jumlah data yang bernilai 

Positif dan diprediksi benar sebagai Positif. 

False Positive (FP) : Jumlah data yang bernilai 

Negatif tetapi diprediksi sebagai Positif. 

False Negative (FN) : Jumlah data yang bernilai 

Positif tetapi diprediksi sebagai Negatif. 

True Negative (TN) : Jumlah data yang bernilai 

Negatif dan diprediksi benar sebagai Negatif. 

dari confusion matrix juga didapatkan nilai matrix 

Precision, Recall dan F1 Score. 

 
HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Data Preparation & Data Analysis 

Sebelum memulai tahap lanjut, peneliti 

melakukan analisis terhadap dataset yang 

digunakan dan mendapatkan informasi bahwa 

dataset memuat 4521 data dan memiliki 17 kolom 

/ features. 

Tabel 1. Penjelasan kolom / features pada dataset 
 

Nama Penjelasan 

age Umur   

job Pekerjaan   

marital Status Pernikahan   

education Level Pendidikan   

default Catatan Gagal Bayar   

balance Saldo   

housing Status Kepemilikan Rumah   

loan Jumlah Pinjaman Berjalan   

contact Jalur Kontak   

day Jarak Pinjaman Sebelumnya   

month Bulan Pengajuan   

duration Lama Pinjaman   

http://jurnal.unidha.ac.id/index.php/jteksis
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Nama Penjelasan 

campaign Jumlah Pengajuan Pinjaman   

pdays    

previous    

poutcome    

y Approval   

 

Target label (“y”) memuat nilai antara “yes” atau 

“no” dimana yes berarti pinjaman disetujui, dan 

dari hasil analisa didapatkan dari 4521 data yang 

ada terdapat 4000 data bernilai “no” dan 521 data 

bernilai “yes”, yang menandakan bahwa dataset 

ini bersifat imbalance atau tidak seimbang. 

 

Gambar 3. Persentase Perbandingan Hasil 

 
Setelah mengetahui perbandingan persentase 

dari pengajuan yang diterima dan ditolak, baru 

dilakukan beberapa tahapan data preprocessing, 

seperti: data cleaning dimana dataset yang 

dilakukan penghapusan pada data – data yang 

memiliki nilai null, kemudian data – data yang 

bersifat outlier juga dilakukan penghapusan, data 

normalization dimana data – data seperti umur yang 

memiliki range angka tidak wajar dilakukan scaling 

untuk memasukan nilai umur tersebut berada pada 

range / jangkauan yang normal dibandingkan 

dengan data – data pada kolom lain yang bersifat 

numerikal dan data transformation dimana data 

dilakukan encoding pada kolom yang bertipe 

kategorikal. 

 

  
 

Gambar 4. Kondisi Data Setelah Preprocessing 

3.2 Pembagian Dataset 

Sebelum melakukan pembentukan model, pada 

penelitian kali ini membagi dataset menjadi dua 

bagian yaitu data latih / train dan uji / testing. 

Pembagian dataset ini sendiri menggunakan 

perbandingan 75:25 dimana 75% merupakan data 

training dan 25% data testing. Untuk melakukan 

pembagian dataset ini peneliti menggunakan fungsi 

train_test_split yang disediakan oleh library Scikit 

Learn. 

 

 
Gambar 5. Kode untuk melakukan pembagian dataset 

 
 

 

 
 

3.3 Pembuatan Model 

 

Setelah dataset dibagi menjadi dua bagian, maka 

dilanjutkan dengan proses pembuatan model itu 

sendiri, dimana pada penelitian kali ini model yang 

digunakan adalah Logistic Regression dan Random 

Forest. 

 

3.4 Evaluasi Model 

Setelah mendapatkan model yang akan 

digunakan tahap selanjutnya adalah melakukan 

evaluasi / uji validasi terhadap model yang telah 

terbentuk, dimana untuk tahap pertama dilakukan 

uji validasi terhadap model Logistic Regression, 

untuk uji validasi pada penelitian kali ini peneliti 

menggunakan metode 10 k-folds cross validation. 
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Gambar 6. ROC Curve Logistic Regression 

Dari pengujian sebanyak sepuluh kali Logistic 

Regression memberikan hasil bahwa model 

Logistic Regression memiliki area cakupan di 

bawah kurva (AUC) yang cukup tinggi dan nilai 

AUC rata rata berada diangka 0.89 jika nilai AUC 

nya berada di bawah < 0.5 model dapat di katakan 

buruk jika digunakan[20] sehingga dari hasil yang 

didapatkan berdasarkan nilai AUC, peneliti dapat 

menarik kesimpulan bahwa model memiliki 

kemampuan untuk melakukan prediksi dengan 

baik. Selain itu didapatkan pula nilai precision dan 

recall dimana dari nilai precision dan recall ini 

akan didapatkan nilai F1 Score dimana dari 10 

kali percobaan Logistic Regression menghasilkan 

nilai F1 Score rata – rata berada diangka 94,50. 

 
Tabel 2. Statistik Logistic Regression 

 
Test AUC Precision Recall F1 

1 0.88 98.12 92.19 95.06 

2 0.90 96.81 93.81 95.28 

3 0.88 96.39 94.92 95.64 

4 0.89 98.06 89.95 93.83 

5 0.89 97.87 91.75 94.71 

6 0.87 98.40 91.58 94.28 

7 0.89 98.36 89.11 92.95 

8 0.85 97.36 93.18 94.18 

9 0.91 97.33 91.94 93.53 

10 0.91 98.67 93.45 95.54 

 

Setelah proses uji validasi pada model Logistic 

Regression telah dilakukan, dilanjutkan dengan 

melakukan uji validasi pada model Random 

Forest dengan metode uji validasi pada Logistic 

Regression yaitu 10 k-folds cross validation 

sebanyak 10 kali. 

 

Gambar 7. ROC Curve Random Forest 

Dari hasil uji validasi model Random Forest 

memberikan hasil bahwa model Random Forest 

memiliki area cakupan di bawah kurva (AUC) 

yang cukup tinggi dan nilai AUC rata rata berada 

diangka 0.90 sehingga dari nilai tersebut, 

menunjukan bahwa model Random Forest 

memiliki kemampuan untuk melakukan prediksi 

dengan baik.[10] 

Tabel 3. Statistik Random Forest 
 

Test AUC Precision Recall F1 

1 0.89 98.39 90.17 94.10 

2 0.89 98.40 92.96 95.60 

3 0.89 98.20 9454 96.33 

4 0.90 98.90 88.70 93.52 

5 0.92 97.87 91.29 94.46 

6 0.87 98.14 91.79 94.85 

7 0.93 98.63 88.70 93.40 

8 0.88 98.42 91.65 94.91 

9 0.90 97.07 91.69 94.30 

10 0.91 98.67 92.29 95.37 
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Selain nilai AUC, didapatkan juga nilai matrix 

klasifikasi lainnya seperti Precision dan Recall 

dimana dari nilai Precision dan Recall dapat 

dikalkulasikan menjadi nilai F1, dimana untuk 

model Random Forest memberikan nilai rata – 

rata F1 score berada diangka 94.68. 

 

Gambar 8. Implementasi Simple Dashboard 

Setelah uji validasi dilakukan peneliti melakukan 

pengujian pada aplikasi yang telah dibuat. Dari hasil 

pengujian aplikasi dapat digunakan untuk 

melakukan input data secara bebas dan 

mendapatkan keluaran apakah status pinjaman 

disetujui ataupun ditolak yang memberikan fakta 

bahwa teknologi machine learning  / pembelajaran 

mesin dapat digunakan dalam proses credit scoring. 

 

SIMPULAN 

Berdasarkan dari penelitian yang telah dilakukan 

maka didapatkan kesimpulan bahwa Machine 

Learning dapat digunakan pada proses credit 

scoring, dan dari matrix AUC dan F1 Score yang 

didapatkan dari pengujian didapatkan kesimpulan 

bahwa model Random Forest memberikan performa 

yang lebih baik dibandingkan model Logistic 

Regression dengan rata - rata nilai F1 Score di angka 

94.68 dan untuk nilai AUC nya berada diangka 0.90. 

Pada penelitian selanjutnya dapat ditambahkan 

bagaimana penanganan model terhadap perubahan 

data yang berlangsung sehingga tetap dapat 

mempertahankan performa yang telah didapat, 

selain itu bisa menambahkan penerapan pada 

aplikasi yang lebih kompleks. 
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