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Abstrak 

 

Risiko kredit adalah hal yang penting untuk dianalisis di awal pengajuan kredit guna mengurangi nilai Non-

Performing Loan (NPL) atau risiko gagal bayar. Pola pengetahuan risiko kredit bisa diketahui dari data-data 

historikal sehingga data pengajuan kredit baru bisa ketahui risikonya lebih awal. Pada penelitian-penelitian 

terdahulu, model klasifikasi untuk risiko kredit menggunakan Random Forest banyak ditemukan namun tidak 
mendalam dalam penerapan preprocessing dan akurasinya masih rendah. Maka penelitian ini bertujuan 

meningkatkan akurasi model klasifikasi algoritma Random Forest dengan menerapkan tuning parameter dan 

feature engineering yang lebih dalam. Metodologi penelitian yang digunakan adalah Sample, Explore, Modify, 

Models, dan Assess (SEMMA). Penelitian ini menerapkan berbagai kombinasi parameter dan menerapkan feature 

engineering untuk memperbaiki kualitas data. Feature engineering yang digunakan meliputi oversampling dan 

standardisasi. Hyperparameter tuning model Random Forest menggunakan metode Random Search dan Grid 

Search untuk mencari parameter paling optimal. Dataset penelitian adalah data sekunder (Credit Risk) yang terdiri 

dari 32.581 baris, 11 variabel prediktor dan 1 variabel respon. Hasil penelitian menunjukkan penerapan feature 

engineering signifikan meningkatkan akurasi model Random Forest, meningkat dari 92,56% menjadi 97,94% 

setelah menerapkan oversampling dan standarisasi. Sedangkan hyperparameter tuning tidak begitu signifikan 

meningkatkan akurasi model yang dibangun menggunakan dataset yang sudah dikenakan preprocessing maupun 

feature engineering dengan baik.  
 

Kata kunci: risiko kredit, klasifikasi, Random Forest, hyperparameter tuning, feature engineering 

 

 

APPLICATION OF FEATURE ENGINEERING AND HYPERPARAMETER TUNING 

TO IMPROVE THE ACCURACY OF RANDOM FOREST MODELS ON CREDIT RISK 

CLASSIFICATION  
 

Abstract 
 

 

Credit risk analysis is essential for minimizing the value of non-performing loans (NPL). Using historical data to 

understand credit risk patterns can help identify risks early in new credit applications. Previous research has often 

used Random Forest classification models for credit risk but found the need for more comprehensive preprocessing 

of applications and higher accuracy. This research aims to improve the accuracy of the Random Forest algorithm 
classification model by implementing parameter tuning and feature engineering. The SEMMA (Sample, Explore, 

Modify, Model, and Assess) methodology is used, which explores different parameters and feature engineering 

combinations to enhance data quality. Feature engineering techniques, such as oversampling and standardization, 

are applied. Hyperparameter tuning of the Random Forest model involves using Random Search and Grid Search 

methods to identify the optimal parameters. The research dataset, consisting of 32.581 lines, 11 predictor 

variables, and one response variable, is secondary data on Credit Risk. Results show that the application of feature 

engineering significantly improves the accuracy of the Random Forest model, increasing from 92,56% to 97,94% 

after applying oversampling and standardization. However, hyperparameter tuning does not significantly increase 

the accuracy of models built using well-preprocessed datasets or feature engineering. 
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1. PENDAHULUAN  

Risiko kredit merujuk pada kemungkinan 

peminjam gagal melunasi pinjaman atau bunga 

terkait, yang mengakibatkan klasifikasi pinjaman 

sebagai Non-Performing Loan (NPL). NPL, yang 

didefinisikan sebagai pembayaran tertunda lebih dari 

90 hari dapat berdampak signifikan pada aspek 

operasional dan pendapatan bank atau lembaga 

keuangan. Salah satu keberhasilan operasional bisnis 

sebuah bank atau lembaga keuangan dapat dilihat dari 
kemampuannya dalam memberikan kredit dengan 

meminimalisir risiko yang dihadapi (Setiawan and 

Pratama, 2019). 

Salah satu pendekatan efektif untuk mengurangi 

risiko kredit melibatkan pemanfaatan data historis 

peminjaman melalui teknik data mining (Religia, 

Nugroho and Hadikristatnto, 2021). Data mining 

mencakup kategori prediktif dan deskriptif. Pada 

metode prediktif dapat dilakukan dengan pembuatan 

model klasifikasi. Klasifikasi yaitu pengelompokan 

objek yang mempunyai kesamaan karakteristik atau 
ciri ke dalam suatu kelas. Model klasifikasi bisa 

dibangun dengan mempelajari pola data masa lalu, 

salah satunya dengan memanfaatkan algoritma 

machine learning. 

Beberapa algoritma machine learning yang 

dapat digunakan untuk mengklasifikasikan risiko 

kredit diantaranya Naïve Bayes, Support Vector 

Machine (SVM), K-Nearest Neighbors, dan Decision 

Tree. Naïve Bayes memiliki kelebihan dapat 

diimplementasikan secara cepat dan tidak 

membutuhkan banyak data pelatihan atau training, 
namun algoritma tersebut memiliki kekurangan saat 

datanya tidak saling independen dan mengabaikan 

hubungan antar fitur dan seleksi fitur. (Muhamad et 

al., 2017). Support Vector Machine (SVM) memiliki 

kelebihan yang dapat diandalkan saat digunakan 

karena berfungsi dengan mengoptimalkan batas 

pemisah yang optimal (hyperplane) dan kuat akan 

data yang berdimensi tinggi (Nugroho, Witarto and 

Handoko, 2003). Namun, algoritma ini kurang tepat 

diterapkan saat data yang digunakan berskala besar 

karena membutuhkan waktu proses yang lama. 

Selanjutnya terdapat algoritma K-Nearest Neighbors 
yang mudah diimplementasikan dengan menghitung 

jarak antar kelasnya, namun algoritma ini memiliki 

kekurangan yaitu sensitif terhadap data pencilan 

(outliers)(Nasri and Aw, 2020). Selain itu terdapat 

algoritma Decision Tree yang menggunakan konsep 

pohon dengan kelebihan mampu menangani data 

campuran diskrit dan kontinyu, namun lemah pada 

data tidak seimbang karena lebih mengutamakan 

kelas mayoritas dalam pembentukan pohon (Pratiwi 

and Arifin, 2024).  

Pemilihan algoritma machine learning harus 
disesuaikan dengan karakteristik data yang ada. Data 

kredit mengandung beberapa informasi seperti 

pendapatan, pekerjaan, jumlah pinjaman, suku bunga, 

kepemilikan rumah, dan beberapa informasi lainnya. 

Selain itu, data kredit juga memiliki berbagai jenis 

tipe data, termasuk kategorikal, diskrit, dan kontinyu. 

Adanya keberagaman tipe data, ukuran data 

yang besar, dan terdapat banyak data outliers, maka 

algoritma Random Forest digunakan sebagai metode 

prediksi yang sesuai untuk kasus ini karena 

keunggulannya dalam menangani kumpulan data 

kompleks dengan berbagai jenis fitur. Random Forest 

merupakan algoritma ensemble yang menggunakan 

kumpulan pohon keputusan acak untuk memperoleh 
prediksi yang akurat dan meminimalkan overfitting. 

Selain kuat terhadap overfitting (Sanjaya et al., 2020), 

Random Forest memiliki kinerja yang lebih baik 

dibandingkan dengan algoritma lain seperti Support 

Vector Machine (SVM) dan Discriminant Analysis 

(Liaw and Wiener, 2002). 

Algoritma Random Forest memiliki beberapa 

parameter yang mempengaruhi kinerjanya. 

Penggunaan pohon yang terlalu sedikit membuat 

model mengalami kelemahan, begitupun pohon yang 

terlalu banyak (Probst, Wright and Boulesteix, 2019). 
Pada penelitian sebelumnya penggunaan algoritma 

Random Forest pada klasifikasi terkait kredit belum 

menerapkan hyperparameter tuning sehingga kurang 

menjelajahi parameter terbaik yang dapat digunakan 

(Prasojo and Haryatmi, 2021). Tidak adanya analisis 

mengenai parameter terbaik pada model Random 

Forest menyebabkan kualitas model yang dihasilkan 

kurang optimal dan mengurangi kemampuannya 

dalam mengidentifikasi risiko kredit secara akurat. 

Penelitian (Sunarya and Haryanti, 2022) menjelaskan 

pentingnya penggunaan algoritma optimasi seperti 
Grid Search dan Random Search dalam 

meningkatkan akurasi model. Dipaparkan juga pada 

penelitian (Khomsah, Cahyana and Aribowo, 2023) 

bahwa penggunaan Grid Search dan Random Search 

pada model Random Forest kuat terhadap data yang 

memiliki banyak noise dan anomali. 

Pada data yang tidak seimbang atau imbalanced 

perlu dilakukan feature engineering untuk 

memperbaiki kualitas data. Adanya kelas data yang 

tidak seimbang dapat meningkatkan risiko overfitting 

dan representasi terbatas pada kelas minoritasnya. 

Penelitian (Wang et al., 2017) menunjukkan bahwa 
penerapan feature engineering khususnya feature 

selection dapat meningkatkan akurasi model Machine 

learning pada klasifikasi risiko kredit. Oleh karena 

itu, penelitian ini bertujuan untuk mengatasi 

kekurangan tersebut dengan menerapkan feature 

engineering dan hyperparameter tuning yang lebih 

cermat guna menciptakan model klasifikasi yang 

lebih baik. 

Beberapa penelitian Random Forest pada 

domain lain (Xia et al., 2015; Speiser et al., 2019) 

menunjukkan bahwa penerapan seleksi fitur dan 
reduksi ruang fitur juga dapat meningkatkan akurasi 

model Random Forest.  Teknik-teknik tersebut 

berhasil mengoptimalkan performa model dengan 

memilih fitur-fitur yang paling informatif dan 

mengatur parameter-parameter yang tepat, sehingga 
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meningkatkan prediksi dan keandalan model secara 

signifikan.  

Penelitian (Prasojo and Haryatmi, 2021) 

menerapkan model Random Forest pada kasus 

klasifikasi german credit dengan kondisi data yang 

terdapat banyak fitur dan kelas target tidak seimbang 

(imbalanced). Tujuan dari penelitian ini adalah untuk 

mengetahui penerapan dan hasil akurasi terbaik 

menggunakan algoritma Random Forest. Hasil 

penelitian ini menunjukkan bahwa akurasi model 
Random Forest yang didapat tergolong baik dengan 

akurasi 83%.  

Penelitian selanjutnya (Sanjaya et al., 2020) 

membandingkan akurasi model Random Forest, 

DNN, dan Adaboost dengan menerapkan 

hyperparameter tuning pada data yang memiliki 

banyak fitur dan imbalanced. Hasil dari penelitian ini 

adalah model Random Forest mendapatkan akurasi 

terbaik sebesar 90,63% dibandingkan kedua model 

lainnya. Sedangkan penelitian tentang penerapan 

Random Forest dengan hyperparameter tuning pada 
klasifikasi risiko kredit pada data yang besar, 

berdimensi tinggi, dan imbalanced berhasil 

mendapatkan akurasi yang sangat baik (99,67%) dan 

nilai AUC yang sangat baik (0,99) (Uddin et al., 

2022).   

Penelitian selanjutnya (Sunarya and Haryanti, 

2022) yang membandingkan kinerja 3 algoritma 

optimasi pada Random Forest yaitu Grid Search, 

Random search, dan Bayesian Search pada dataset 

heart failure clinical records data. Hasil penelitian 

tersebut menunjukkan bahwa metode Random Search 
mendapatkan akurasi tertinggi dibandingkan 2 

metode lainnya yaitu Grid Search dan Bayesian 

Search. Akurasi model yang didapat yaitu 85,63%. 

sedangkan Grid Search untuk pengoptimalan 

parameter model Random Forest pada data 

imbalanced berhasil mendapatkan akurasi yang 

sangat baik yaitu 97% (Zhao, Hou and Ran, 2022).   

Metode penanganan imbalanced data seperti random 

oversampling juga pernah diteliti, pada data risiko 

kesehatan ibu hamil dari UCI machine learning, 

hasilnya akurasi Random Forest meningkat (Aryanti, 

Misriati and Hidayat, 2023). 
Berdasarkan beberapa penelitian sebelumnya 

tersebut, maka penelitian ini menerapkan feature 

engineering untuk meningkatkan kualitas data 

melalui pemilihan fitur relevan, standardisasi, dan 

penanggulangan data yang tidak seimbang. Selain itu, 

hyperparameter tuning akan dilakukan untuk 

mengoptimalkan kinerja algoritma Random Forest 

dengan menganalisis berbagai kombinasi parameter. 

Dengan mengintegrasikan feature engineering dan 

hyperparameter tuning secara komprehensif, 

penelitian ini bertujuan menghasilkan model 
klasifikasi risiko kredit yang lebih akurat, 

memberikan manfaat bagi lembaga keuangan dalam 

membuat keputusan kredit yang lebih baik dan 

mengurangi dampak risiko kredit yang tinggi. 

2. METODE PENELITIAN 

Alur penelitian yang dilakukan menggunakan 

metodologi SEMMA. Metodologi SEMMA adalah 

salah satu metode data mining yang sering digunakan 

di berbagai penelitian. SEMMA merupakan akronim 

dari Sample, Explore, Modify, Model, dan 

Assess(Kurniawan et al., 2022). Diagram pada 

Gambar 1 menunjukkan alur penelitian menggunakan 

metodologi SEMMA tersebut. 

 
 

Gambar 1. Alur Penelitian 

2.1. Sample 

Sample merupakan tahapan pemilihan data yang 

relevan. Data yang digunakan pada penelitian ini 
berupa data risiko kredit, merupakan dataset sekunder 

berasal dari kaggle berjudul “Credit Risk” oleh Lao 

Tse(Tse, 2020) yang tediri dari 32.581 baris dan 12 

fitur. Tabel 1 merupakan penjelasan mengenai fitur 

data.  
Tabel 1. Fitur Data 

Fitur Data Tipe Data 

Umur Integer 

Pendapatan Integer 

KepemilikanRumah Kategorikal 

LamaKerja Integer 

TujuanPeminjaman Kategorikal 

HasilPemeriksaanBackground Kategorikal 

JumlahPinjaman Kategorikal 

SukuBunga Integer 

%Pendapatan Integer 

HistoryKegagalan Kategorikal 

JumlahHistoriPeminjaman Integer 

StatusPinjaman 
Kategorikal(0= tidak 

berisiko, 1= berisiko) 

2.2. Explore 

Explore merupakan tahapan kedua pada 

metodologi SEMMA yaitu mengeksplorasi data 

secara mendalam. Pada tahapan ini dilakukan 

Exploratory Data Analysis (EDA) meliputi ukuran 

data, informasi fitur, statistik deskriptif, korelasi fitur, 

missing value, dan anomali. Berdasarkan hasil EDA, 

dataset Credit Risk berisi 12 variabel terdiri 7 variabel 



254   Jurnal Teknologi Informasi dan Ilmu Komputer (JTIIK), Vol. 12, No. 2, April 2025, hlm. 251-262 

bertipe numerik dan 4 bertipe string, dan 1 variabel 

kelas. Analisis distribusi data menggunakan Box and 

Whisker Plots atau visualisasi Box Plot untuk 

menunjukkan data terdistribusi tidak normal pada 

semua variabel numerik, ditunjukkan Gambar 2- 

Gambar 3. 

 

 
Gambar 2. BoxPlot Variabel Umur, Pendapatan, Jumlah 

Pinjaman, Lama Kerja 

 

 
Gambar 3. BoxPlot Variabel Persentase Pendapatan, Suku Bunga, 

Jumlah Pinjaman 

 

 Langkah berikutnya deteksi missing value 

menggunakan perintah isnull pada library pandas, 

hasilnya ditemukan 4.011 data yang kosong (null). 

Variabel yang kosong yaitu pada LamaKerja 

sebanyak 895 baris dan 3.116 baris pada variabel 

SukuBunga, ditunjukkan Tabel 2. Persentase data 

null terlihat masih dibawah 1%, hal ini menjadi 

pedoman untuk penanganan missing value yang akan 

dibahas pada sub bagian modify. 
 

Tabel  2. Variabel dengen Nilai Null/NaN 

Nama Kolom  Jumlah Data  Persentase (%) 

LamaKerja    895 0,027 

SukuBunga 3.116 0,095 

Total missing value 4.011  

 

Berikutnya terkait eksplorasi data outlier. Data 

dikatakan sebagai outliers jika berada di bawah lower 

bound dan di atas upper bound (Lestari, 2023). Kedua 

nilai tersebut dihitung dengan persamaan (1) dan 

persamaan (2) (Lestari, 2023). Hasilnya pada Tabel 3, 

jumlah outlier masih dibawah 1% untuk semua 

variabel numerik. 

 
𝑈𝑝𝑝𝑒𝑟 𝐵𝑜𝑢𝑛𝑑 = Q3 + (1.5 x IQR)                                    (1) 

 

𝐿𝑜𝑤𝑒𝑟 𝐵𝑜𝑢𝑛𝑑 = Q1 − (1.5 x IQR)                                     (2) 

 
Tabel 3. Data Outlier 

Nama Kolom Jumlah 

Outlier 

Persentase (%) 

Umur 1494 0,046% 

Pendapatan 1484 0,045% 

LamaKerja 853 0,025% 

JumlahPinjaman 1689 0,051% 

SukuBunga 6 0,0001% 

%Pendapatan 651 0,019% 

 
Data outliers yang tertera pada Tabel 3 tidak 

cukup banyak pada variabel Umur, Pendapatan, 

Lama Kerja, Jumlah Pinjaman, dan persentase 

pendapatan. Namun algoritma yang digunakan yaitu 

Random Forest tahan terhadap data outliers. Pada 

tahap ini juga dilakukan deteksi data tidak biasa atau 

anomali. Data yang dianggap tidak biasa adalah data 

pada kolom LamaKerja yang nilainya 123. Selain itu 

juga menerapkan filter pada kolom Umur bahwa 

hanya umur 21 s/d 65 tahun yang digunakan pada 

penelitian ini, dikarenakan umur peminjam jarang 

yang diatas usia 65 tahun dan dibawah 21 tahun. 
Hasilnya, ada 52 data yang termasuk data anomali. 

Selanjutnya analisis korelasi antar fitur 

menggunakan korelasi metode pearson correlation. 

Visualisasi korelasi fitur dengan heatmap (Gambar 4) 

menunjukkan variabel yang memiliki korelasi tinggi 

yaitu: Umur dengan JumlahHistoriPeminjaman dan 

HasilPemeriksaanBackground dengan SukuBunga. 

 

 
Gambar 4. Korelasi Antar Variabel 

2.3. Modify 

Modify merupakan tahapan ketiga pada 

metodologi SEMMA yang melibatkan teknik data 

preprocessing antara lain handling missing value, 
replace value, encoding dan feature engineering yang 

meliputi oversampling dan standardisasi. 
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Salah satu teknik untuk menangani missing 

value adalah KNNImputer. KNNImputer adalah 

metode imputasi data yang menggunakan algoritma 

K-Nearest Neighbors (KNN) untuk mengisi nilai-

nilai yang hilang dalam sebuah dataset berdasarkan 

nilai-nilai tetangga terdekatnya (Widianti and 

Pratama, 2024). Alur kerja KNNImputer terdapat 

pada Gambar 5.  

 

 
 

Gambar 5. Alur Kerja KNNImputer 

Selanjutnya yaitu tahapan untuk mengatasi data 

anomali dan data tidak biasa. Data tidak biasa yang 

bernilai 123 akan dihapus. Data dikatakan anomali 

jika nilainya sangat jauh dari rata-rata data lainnya. 

Data yang terdeteksi anomali akan dihapus dari 

kumpulan data lainnya. Data anomali yang ditemukan 

yaitu pada variabel Umur dibawah 21 tahun dan 

diatas 65 tahun, yang jauh dari rata-rata, sehingga 
perlu hapus. Keberadaan anomali Umur diatas 65 

tahun bisa jadi karena pada umur tersebut sudah 

pensiun (bagi pekerja) sedangkan umur dibawah 21 

tahun jarang yang sudah bekerja. Penghapusan data 

anomali menyisakan data 32.529, kemudian 

digunakan pada proses selanjutnya. 

Langkah selanjutnya yaitu mengganti nilai- nilai 

yang kurang tepat sebelum pemodelan (Replace 

Value). Nilai yang kurang sesuai pada data akan 

diganti menggunakan fungsi ‘replace’ dan melakukan 

perhitungan manual untuk mendapatkan nilai yang 
benar. Sedangkan penanganan outlier pada kasus ini, 

data outlier tidak dihapus karena sangat banyak, ini 

untuk menghindari bias pada data.  

Setelah tahapan preprocessing data selesai, 

maka dilanjutkan dengan feature engineering (FE). 

Tahapan pertama pada feature engineering yaitu 

encoding data. Encoding merupakan pengubahan 

data teks menjadi numerik sehingga data dapat 

dikenali oleh mesin. Penelitian ini menggunakan 

label encoder agar tidak menambah jumlah fitur pada 

data. Tahap selanjutnya yaitu oversampling. 

Oversampling merupakan teknik menyeimbangkan 

data dengan memperbanyak data pada kelas minoritas 

(Naldi and Agustian, 2023). Metode oversampling 

yang digunakan adalah Random Over Sampling 

(ROS) yang akan menduplikasi data minoritas 

menjadi seimbang dengan data mayoritas 

(Wongvorachan, He and Bulut, 2023). Gambar 6 
merupakan ilustrasi dataset setelah dilakukan 

oversampling. 

 
Gambar 6. Ilustrasi Data Hasil Oversampling 

Setelah data dinyatakan seimbang (balanced), 

tahapan terakhir yaitu standardisasi. Standardisasi 
merupakan metode yang dilakukan untuk membuat 

beberapa variabel data memiliki rentang nilai yang 

sama, tidak ada yang terlalu besar maupun terlalu 

kecil (Zheng and Casari, 2018). Salah satu teknik 

standardisasi yaitu Robust Scaler, merupakan salah 

satu teknik optimasi untuk mentransformasikan suatu 

nilai pada data dengan menggunakan nilai median 

dan kuartil (Kusnaidi, Gulo and Aripin, 2022). 

Perhitungan Robust Scaler pada persamaan (3). 

x′ =
𝑥−𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑥)

𝑄3−𝑄1
 (3) 

Dimana x′ merupakan hasil standardisasi 

menggunakan Robust Scaler, Q3 – Q1 merupakan 

hasil Interquartile Range (IQR). 

2.4. Model 

Model merupakan tahapan keempat pada 
metodologi SEMMA yang melibatkan pembuatan 

model menggunakan algoritma machine learning. 

Pada tahapan ini akan dilakukan pemodelan 

menggunakan algoritma Random Forest dan 

dilakukan hyperparameter tuning untuk mencari 

parameter paling optimal. Algoritma Random Forest 

memiliki banyak parameter seperti kedalaman pohon, 

penentuan jumlah cabang, daun, dan jumlah pohon. 

Pemilihan nilai parameter yang tepat sebelum proses 

pelatihan akan membantu model belajar dari data.   

Random Forest adalah salah satu algoritma 
machine learning yang bekerja dengan cara 

mengkombinasikan beberapa algoritma Decision 

Tree (George and Sumathi, 2020). Random Forest 

termasuk algoritma ensemble yang artinya algoritma 

ini membangun model di atas banyak model sehingga 
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mendorong model tersebut mendapatkan hasil lebih 

baik (Khomsah, 2021). 

 

 
Gambar 7. Algoritma Random Forest 

Gambar 7 merupakan contoh dari pengambilan 

keputusan algoritma Random Forest. Berikut 

merupakan penjelasan langkah- langkah cara kerja 

algoritma Random Forest: 

1. Penentuan parameter Random Forest (jumlah 

pohon (bootstrap), kedalaman pohon maksimal, 

jumlah maksimal fitur, kriteria (gini atau entropi), 

jumlah minimal sampel agar node bisa terbagi, 

dan jumlah minimal sampel agar node menjadi 
daun).  

2. Pembuatan bootstrap- bootstrap dari dataset. 

3. Pembuatan pohon dari masing- masing bootstrap. 

4. Prediksi kelas data baru berdasarkan pohon- 

pohon yang terbentuk. 

5. Menentukan kelas data berdasarkan majority 

voting. 

Sedangkan untuk mendapatkan parameter 

terbaik diterapkan hyperparameter tuning (HT) 

menggunakan teknik Grid Search dan Random 

Search. Grid Search merupakan metode pemilihan 

parameter terbaik dengan menjelajahi keseluruhan 
parameter yang diinputkan pada model. Berbeda 

dengan Grid Search, Random Search akan 

mengambil parameter-parameter yang diinputkan 

secara acak.  

Terdapat 4 model yang dibuat dan dibandingkan 

dalam penelitian ini, seperti pada Tabel 4. Penjelasan 

lebih lanjut mengenai keempat model akan dijelaskan 

pada bagian hasil dan analisis. 

 
Tabel 4. Skenario Pemodelan 

Model Keterangan 

Model 1 Baseline Model 

Model 2 FE + RF Default 

Model 3 FE + HT Random Search 

Model 4 FE + HT Grid Search 

 

Keterangan Tabel 4:  

FE : Feature Engineering 

RF: Random Forest 

HT: Hyperparameter tuning 

2.5. Assess 

Assess atau penilaian merupakan tahapan 

terakhir pada metodologi SEMMA yang melibatkan 

penilaian atau evaluation. Pada tahapan ini akan 

mengevaluasi hasil model Random Forest 

menggunakan Accuracy, Confusion Matrix, 

Classification Report, dan grafik Area Under the 

Curve (AUC). Akurasi dihitung dengan persamaan 

(4). 

Accuracy =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (4) 

Dimana: 

a. True Positive (TP) merupakan jumlah observasi 

yang benar- benar termasuk ke dalam kelas 
positif dan diprediksi benar oleh model. 

b. True Negative (TN) merupakan jumlah 

observasi yang benar- benar termasuk ke dalam 

kelas negatif dan diprediksi dengan benar oleh 

model. 

c. False Positive (FP) merupakan jumlah 

observasi yang diprediksi sebagai bagian dari 

kelas positif oleh model, tetapi sebenarnya 

observasi tersebut termasuk dalam kelas negatif.  

d. False Negative (FN) merupakan jumlah 

observasi yang diprediksi sebagai bagian dari 
kelas negatif oleh model, tetapi sebenarnya 

observasi tersebut termasuk dalam kelas positif. 

Untuk membuktikan nilai akurasi model yang baik, 

dapat dilihat dari nilai Confusion Matrix seperti 

Gambar 8. 

 

 
Gambar 8. Confusion Matrix 

Model dikatakan baik jika nilai TN+TP > FN+FP. 
Ukuran kebaikan model juga akan dilihat dari nilai 

precision, recall, dan f1-score. Untuk melihat kinerja 

model dalam membedakan kelas biner (0 dan 1) maka 

akan dicari nilai AUC. Semakin tinggi nilai AUC 

maka semakin baik sebuah model yang dibuat 

(Widayati, Prihati and Widjaja, 2021).  

3. HASIL DAN ANALISIS 

Setelah tahap Modify yang dilakukan, dataset 

siap digunakan untuk pemodelan.  Ukuran data awal 

yaitu kelas tidak berisiko (0) yaitu 7.100 sampel dan 

kelas berisiko (1) adalah 25.429 sampel. Setelah 
tahap modify ini nilai kosong sudah tidak ada, tidak 

ada data anomali, dan ukuran kedua kelas data 



Nur Fauzi, dkk, Penerapan Feature Engineering…   257 

seimbang (balanced). Hasil balancing dengan 

Random Oversampling yaitu sebanyak 50.858. 

Tahapan selanjutnya yaitu pemodelan. Terdapat 

4 model yang akan dibandingkan. Namun sebelum ke 

tahap modelling terdapat tahapan pra pemodelan 

yaitu pembagian data independen dan dependen serta 

pembagian data (training dan testing). Data 

independen terdiri dari 11 variabel Umur, 

Pendapatan, KepemilikanRumah, LamaKerja, 

TujuanPeminjaman, HasilPemeriksaanBackground, 
JumlahPinjaman, SukuBunga, HistoryKegagalan, 

JumlahHistoriPeminjaman, dan 

Konfirmasi%Pendapatan. Sedangkan data dependen 

yaitu kolom target (StatusPinjaman). 

Ukuran data training dan testing yang 

digunakan yaitu perbandingan 70:30, artinya 70% 

untuk data training dan 30% untuk data testing. 

Pembagian 70:30 dipilih karena rasio tersebut 

seringkali digunakan pada pemodelan machine 

learning pada dataset yang berukuran antara 100 

sampai dengan 1.000.000 sampel (Muraina, 2022).  

3.1. Model 1 (Baseline Model) 

Model pertama menggunakan dataset awal 

(tanpa feature engineering) dan menggunakan model 

Random Forest dengan parameter default, pada Tabel 

5. 
Tabel 5. Parameter Model 1 (Default Random Forest) 

Parameter Nilai 

N_estimators 100 

Criterion Gini 

Max_depth None 

Max_features Sqrt 

Min_samples_split 2 

Min_samples_leaf 1 

 

 Pada model pertama ini hanya dilakukan 

penghapusan data kosong/Null/NaN sehingga data 

yang digunakan berjumlah 28.570 baris dengan 11 

variabel prediktor dan 1 variabel respon. Dataset 
dibagi menjadi data training 70% (20.000) dan data 

testing 30% (8.571). Hasil classification report model 

1 ditunjukkan Tabel 6. 

 
Tabel 6. Classification Report Model 1 

Kelas Precision 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-score 

(%) 

0 92 99 95 

1 95 69 80 

 

Tabel 5 menunjukkan bahwa model baseline 

untuk kelas tidak berisiko (0) mempunyai presisi 

92%, recall 99%, dan f1_score 95%.  Sedangkan 

untuk kelas berisiko (1) memiliki presisi model 95%, 

namun nilai recall hanya 69%, dan f1-score 80%. 
Pada kelas berisiko (1) model tidak sensitif, ini 

ditunjukkan recall yang rendah. Namun jika dilihat 

nilai AUC sebesar 0,93 seperti pada Gambar 9, model 

dikatakan sudah baik. 

 

 
Gambar 9. Grafik Kurva ROC dan Nilai AUC Model 1 

3.2. Model 2 (FE + RF Default) 

Model menerapkan 2 tahapan pada feature 
engineering yaitu oversampling dan standardisasi 

sehingga dataset yang digunakan menjadi seimbang 

antara kelas 0 dan kelas 1. Sedangkan parameter 

Random Forest menggunakan nilai default. Dataset 

yang digunakan adalah hasil oversampling berjumlah 

50.858 baris dengan 12 kolom. Data awal sebelum 

oversampling, jumlah data kelas 0 sebanyak 25.429 

dan kelas 1 sebanyak 7.100. Setelah penyeimbangan 

kelas 1 dengan Random Oversampling maka jumlah 

data kelas 1 sebanyak 25.429. Sehingga total data 

berjumlah 50.858. 
Dataset dibagi 70% training (35.600) sedangkan 

data testing 30% (15.258).  Model Random Forest 

yang digunakan yaitu model default Random Forest. 

Classification report model 2 ditunjukkan Tabel 7. 

 
Tabel 7. Classification Report Model 2 

Kelas Precission 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-score 

(%) 

0 98 98 98 

1 98 98 98 

 

Model 2 memiliki performa presisi, recall, dan 

f1-score yang sama yaitu 98%. Ini menunjukkan 

bahwa setelah dilakukan oversampling, model lebih 

konsisten baik dari segi sensitivitas dan tingkat 

keakuratan yang baik. Dilihat dari nilai AUC sebesar 
0,99 seperti pada Gambar 10, menunjukkan model 

sangat baik. 

 
Gambar 10. Grafik Kurva ROC dan Nilai AUC Model 2 

3.3. Model 3 (FE + HT Random Search) 

Model ketiga dengan menerapkan feature 

engineering dan hyperparameter tuning 
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menggunakan Randomized Search CV. Dataset yang 

digunakan berjumlah 50.858 baris dengan 12 kolom. 

Data training berjumlah 70% sedangkan data testing 

30%. Feature engineering yang diterapkan yaitu 

oversampling dan standardisasi. Parameter- 

parameter yang diuji coba (Tabel 8) antara lain 

jumlah pohon (N_estimator), fungsi kriteria 

(criterion), kedalaman pohon (Max_depth), 

maksimum fitur untuk membangun pohon 

(max_features), jumlah sampel minimum untuk 
membentuk node (min_samples_split), dan jumlah 

minimal sampel yang diperlukan untuk berada pada 

simpul daun (min_samples_leaf). Beberapa nilai 

kriteria tersebut diterapkan sebagai parameter 

Random Forest.  

 
Tabel 8. Parameter Random Forest 

Model Keterangan 

N_estimators 
100, 200, 300, 400, 500, 600, 

700, 800, 900, 1000 

Criterion Gini, Entropy, Logloss 

Max_depth 
None, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 

35, 40, 45, 50, 55 

Max_features None, sqrt, log2 

Min_samples_split 2, 5, 10, 20 

Min_samples_leaf 1, 2, 4, 8, 10 

 
Tabel 9. Parameter Terbaik Random Search 

Model Keterangan 

N_estimators 900 

Criterion Gini 

Max_depth None 

Max_features sqrt 

Min_samples_split 2 

Min_samples_leaf 1 

 

Dengan teknik Random Search, Tabel 9 

menunjukkan hasil parameter terbaik untuk 

membangun model Random Forest yaitu jumlah 

pohon 900 dengan fungsi kriteria Gini, tanpa dibatasi 

jumlah kedalaman pohon, fitur maksimum 

menggunakan fungsi akar kuadrat (sqrt), jumlah 

minimal untuk membentuk node adalah 2 dan sampel 

minimal simpul daun adalah 1. Berdasarkan 
parameter terbaik yang didapat pada Tabel 9, 

classification report yang didapat ada pada Tabel 10. 

 
Tabel 10. Classification Report Model 3 

Model Kelas Precision 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-score 

(%) 

3 0 98 98 98 

 1 98 98 98 

 

Berdasarkan Tabel 10 menunjukkan bahwa 

tuning parameter tidak berpengaruh pada performa 

model. Model 3 ini memiliki tingkat presisi dan 

sensitvitas (recall) sama dengan model 2. Dengan 

demikian, pada kasus klasifikasi data risiko kredit 

dengan dataset Lao Tse ini, perlakuan oversampling, 
standardisasi, imputasi missing value sudah cukup 

menaikkan akurasi model. Performa model ini juga 

didukung oleh nilai AUC sebesar 0,99 yang sangat 

baik, pada Gambar 11. 

 

 
Gambar 11. Grafik Kurva ROC dan Nilai AUC Model 3 

3.4. Model 4 (FE + HT Grid Search) 

Model keempat dengan menerapkan feature 

engineering dan hyperparameter tuning 

menggunakan Grid Search CV. Dataset yang 

digunakan berjumlah 50.858 baris dengan 12 kolom. 

Data training berjumlah 70% sedangkan data testing 
berjumlah 30%. Feature engineering yang diterapkan 

yaitu oversampling dan standardisasi. Parameter yang 

di tuning sama dengan model 3 yang terdapat pada 

Tabel 3. Best parameter yang didapat menggunakan 

Grid Search terdapat pada Tabel 11. 

 
Tabel 11. Parameter Terbaik Grid Search 

Model Keterangan 

N_estimators 600 

Criterion Entropy 

Max_depth 30 

Max_features sqrt 

Min_samples_split 2 

Min_samples_leaf 1 

 

Berdasarkan parameter terbaik yang didapat pada 

Tabel 11, classification report model ditunjukkan 

Tabel 12. Terlihat bahwa model 4 ini menghasilkan  
tingkat akurasi maupun sensitifitasnya sama dengan 

model 3. Artinya, tuning parameter Grid Search ini 

tidak berpengaruh pada performa model. 

Kesimpulannya, tuning parameter menggunakan 

Grid Search maupun Random Search tidak 

memberikan efek yang berbeda pada akurasi model. 

Nilai AUC sebesar 0,99 terlihat pada Gambar 12. 

 

 
Gambar 12. Grafik Kurva ROC dan Nilai AUC Model 4 
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Tabel 12. Classification Report Model 3 

Model Kelas Precision 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-score 

(%) 

3 0 98 98 98 

 1 98 98 98 

 
Secara keseluruhan dari 4 model yang dibuat, 

akurasi yang didapatkan terdapat pada Tabel 13. 

 
Tabel 13. Akurasi Model 

Model Akurasi 

Baseline Model 92,56% 

FE + RF Default 97,81% 

FE + HT (Random Search) 97,86% 

FE + HT (Grid Search) 97,94% 

 

Nilai akurasi tertinggi terdapat pada model 4 

yang menerapkan feature engineering dan 

hyperparameter tuning menggunakan Grid Search 

CV (97,94%) tetapi Grid Search hanya sedikit lebih 

baik dalam meningkatkan akurasi model Random 

Forest dibandingkan dengan Random Search. 

Keduanya tidak berbeda signifikan. Dari Tabel 10 

juga dapat dikatakan bahwa penggunaan feature 

engineering dapat meningkatkan akurasi model yang 

signifikan namun tuning parameter tidak begitu 
signifikan untuk peningkatan akurasi model ini. 

Tuning parameter menjadi tidak efektif, jika model 

sudah baik hanya dengan preprocessing yang tepat. 

Sedangkan jika dilihat dari nilai rata-rata 

precision, recall, dan f1-score antara 4 model yang 

dibangun, model 2, 3, dan 4 memiliki nilai yang sama, 

ditunjukkan Tabel 14. 

 
Tabel 14. Rata-Rata Presisi, Recall, F1-Score 

Model Precision Recall F1-Score 

Baseline Model 95,31% 69,36% 80,29% 

FE + RF Default 98% 98% 98% 

FE + HT 

(Random Search) 
98% 98% 98% 

FE + HT (Grid 

Search) 
98% 98% 98% 

 

Dari tabel 14 terlihat bahwa nilai precision, 
recall dan f1-score pada baseline model berbeda 

sangat jauh, ini disebabkan oleh kondisi data 

imbalanced. Berbeda dengan ketiga model lainnya 

yang menerapkan feature engineering, nilai 

precision, recall dan f1-score yang didapat sama. 

Tabel 11 juga menunjukkan bahwa kondisi data yang 

seimbang berdampak pada nilai precision, recall dan 

f1-score pada data. Sedangkan untuk nilai Area 

Under the Curve (AUC) yang didapat, model 1 

mendapatkan nilai 0,93. Sedangkan pada model 2, 3, 

dan 4 memiliki kesamaan nilai AUC yaitu 0,99. 
Dilihat dari nilai AUC, keempat model sebenarnya 

sudah sangat baik.  

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan data yang digunakan (Credit Risk 

Dataset) dengan kondisi data yang memiliki tipe 

variabel yang berbeda-beda, ukuran yang besar, 

terdapat banyak outliers, banyak missing value, dan 

imbalanced, maka penggunaan feature engineering 

dapat meningkatkan akurasi model Random Forest 

secara signifikan. Model 1 (Baseline Model) yang 

tidak menerapkan teknik feature engineering dan 

hyperparameter tuning mendapatkan akurasi sebesar 

92,56%. Kemudian model 2 yang hanya menerapkan 

feature engineering mendapatkan akurasi sebesar 

97,81%. Selanjutnya model 3 dengan menerapkan 

feature engineering dan hyperparameter tuning 
menggunakan Randomized Search CV mendapatkan 

akurasi 97,86% dan model terakhir dengan 

menerapkan feature engineering dan hyperparameter 

tuning menggunakan Grid Search CV mendapatkan 

akurasi sebesar 97,94%. Dari hasil tersebut dapat 

disimpulkan bahwa penerapan feature engineering 

dapat meningkatkan akurasi model Random Forest 

secara signifikan pada kasus klasifikasi risiko kredit. 

Nilai AUC model baseline (model 1) yang awalnya 

sebesar 0,93 meningkat menjadi 0,99 (pada model 2, 

3, 4). Berdasarkan nilai AUC yang semakin besar 
maka model yang dibangun dapat membedakan 

antara kelas 0 dan 1 dengan baik. Artinya penggunaan 

feature engineering dapat meningkatkan kemampuan 

model dalam membedakan antara kelas 0 dan 1 secara 

tepat. Meskipun demikian, tuning parameter tidak 

terlalu berpengaruh pada model jika dataset sudah 

mendapatkan perlakuan preprocessing yang tepat. 
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