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ABSTRACT – The rapid advancement of financial technology (fintech), particularly in online lending platforms, has significantly 

enhanced financial inclusion while simultaneously introducing challenges in credit risk assessment due to limited historical data 

availability. This study aims to develop an analytical model based on Big Data Analytics to improve the accuracy of credit risk 

prediction through the integration of multi-source data. 

This research adopts a data-driven quantitative approach consisting of five main stages: data collection, data preprocessing, data 

integration, model development, and model evaluation. The dataset integrates borrower transaction data, user profile information, 

and digital behavioral data. Four machine learning algorithms—Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, and Support 

Vector Machine (SVM)—are implemented and comparatively evaluated using performance metrics including accuracy, precision, 

recall, and F1-score. 

The results indicate that the Random Forest algorithm achieves the best performance, with an accuracy of 0.91, precision of 0.90, 

recall of 0.89, and F1-score of 0.89, outperforming Support Vector Machine (0.87), Decision Tree (0.85), and Logistic Regression 

(0.82). Feature importance analysis identifies previous payment status, income level, and loan history as the most significant 

predictors of credit risk. 

This study contributes by proposing an integrated big data–driven analytical model that incorporates digital behavioral data as an 

alternative information source, thereby enhancing the accuracy and reliability of credit risk assessment. The proposed model also 

has practical implications as a decision support system, enabling faster, more objective, and data-driven decision-making processes 

in fintech lending platforms. 
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ABSTRAK – Perkembangan fintech, khususnya online lending, meningkatkan inklusi keuangan namun menghadirkan tantangan 

dalam penilaian risiko kredit akibat keterbatasan data historis. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model analitik berbasis Big 

Data Analytics yang mampu meningkatkan akurasi prediksi risiko kredit melalui integrasi multi-sumber data. 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif berbasis data melalui lima tahapan: pengumpulan data, preprocessing, integrasi 

data, pengembangan model, dan evaluasi. Dataset menggabungkan data transaksi, profil pengguna, dan perilaku digital. Empat 

algoritma machine learning - Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, dan Support Vector Machine (SVM) - digunakan dan 

dibandingkan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

Hasil menunjukkan bahwa Random Forest memberikan performa terbaik dengan accuracy 0,91, precision 0,90, recall 0,89, dan F1-score 

0,89, melampaui SVM (0,87), Decision Tree (0,85), dan Logistic Regression (0,82). Analisis feature importance mengidentifikasi status 

pembayaran sebelumnya, tingkat pendapatan, dan riwayat pinjaman sebagai prediktor utama risiko kredit. 

Penelitian ini menawarkan kontribusi berupa model analitik terintegrasi berbasis big data yang menggabungkan data perilaku digital 

sebagai sumber informasi alternatif, sehingga mampu meningkatkan akurasi dan reliabilitas penilaian risiko kredit. Model ini juga 

memiliki implikasi praktis sebagai decision support system untuk mendukung pengambilan keputusan yang lebih cepat, objektif, 

dan berbasis data pada platform fintech lending. 
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1. PENDAHULUAN  

Perkembangan teknologi digital telah mendorong 
transformasi signifikan dalam sektor keuangan global, 
khususnya melalui kemunculan layanan financial 
technology (fintech) [1][2]. Salah satu inovasi yang 
berkembang pesat adalah online (P2P) lending, yaitu 
platform digital yang mempertemukan pemberi pinjaman 
dan peminjam secara langsung tanpa perantara lembaga 
keuangan tradisional [3][4][5]. Model bisnis ini 
menawarkan kemudahan akses pembiayaan, proses yang 
lebih cepat, serta jangkauan layanan yang lebih luas 
dibandingkan sistem perbankan konvensional. Di 
Indonesia, pertumbuhan industri fintech lending 
meningkat secara signifikan dalam beberapa tahun 
terakhir seiring meningkatnya penetrasi internet dan 
penggunaan layanan keuangan digital oleh masyarakat [6]. 

Meskipun memberikan berbagai manfaat, 
perkembangan pesat platform P2P lending juga 
menghadirkan berbagai tantangan, terutama terkait 
dengan penilaian risiko kredit calon nasabah [7]. Berbeda 
dengan lembaga keuangan tradisional yang memiliki data 
historis yang lengkap, banyak platform fintech 
menghadapi keterbatasan informasi dalam melakukan 
evaluasi kelayakan kredit peminjam. Hal ini dapat 
meningkatkan potensi risiko gagal bayar (default risk) 
serta berdampak pada stabilitas ekosistem fintech secara 
keseluruhan [8][9]. Oleh karena itu, diperlukan 
pendekatan analitik yang lebih komprehensif dan berbasis 
data untuk meningkatkan akurasi proses penilaian risiko 
dalam sistem lending digital [10][11][12]. 

Dalam beberapa tahun terakhir, Big Data Analytics 
telah menjadi pendekatan yang semakin banyak 
digunakan untuk mendukung pengambilan keputusan 
dalam berbagai sektor, termasuk sektor keuangan digital 
[13]. Big data memungkinkan pengolahan data dalam 
volume besar, kecepatan tinggi, serta keragaman sumber 
data yang beragam, seperti data transaksi, perilaku 
pengguna, data media sosial, maupun data digital lainnya 
[14][15][16]. Dengan memanfaatkan teknik analitik 
lanjutan, organisasi dapat mengidentifikasi pola 
tersembunyi, memprediksi perilaku pengguna, serta 
meningkatkan kualitas proses pengambilan keputusan 
berbasis data [13][17]. 

Sejumlah penelitian sebelumnya telah mengkaji 
penggunaan metode machine learning dan data analytics 
untuk memprediksi risiko kredit dalam layanan fintech 
[18][19]. Namun demikian, sebagian besar penelitian 
masih berfokus pada penggunaan dataset terbatas atau 
hanya memanfaatkan satu sumber data tertentu. Selain 
itu, integrasi berbagai sumber data dalam kerangka big data 
analytics untuk mendukung proses penilaian risiko pada 
platform P2P lending masih relatif terbatas, khususnya 
dalam konteks negara berkembang seperti Indonesia 
[18][20][21]. Kondisi ini menunjukkan adanya 
kesenjangan penelitian (research gap) yang perlu dikaji lebih 
lanjut [22]. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini 
bertujuan untuk mengembangkan model analitik 
penilaian risiko nasabah pada platform Online Lending 
dengan memanfaatkan pendekatan Big Data Analytics. 
Model yang diusulkan dirancang untuk mengintegrasikan 
berbagai sumber data yang relevan guna menghasilkan 
analisis risiko yang lebih akurat dan komprehensif. 
Dengan memanfaatkan teknik analitik data yang tepat, 
sistem yang dikembangkan diharapkan dapat membantu 
platform fintech dalam meningkatkan kualitas proses 
evaluasi kredit calon nasabah. 

Data perilaku digital merepresentasikan jejak 
aktivitas pengguna yang terekam melalui interaksi dengan 
perangkat, aplikasi, dan platform daring, yang mencakup 
frekuensi serta durasi penggunaan aplikasi, pola transaksi 
digital, karakteristik perangkat dan konektivitas, 
konsistensi waktu aktivitas, hingga indikator kepercayaan 
seperti stabilitas akun dan verifikasi identitas [23][24]. 
Dalam konteks Indonesia, pemanfaatan data ini menjadi 
sangat krusial mengingat masih terbatasnya riwayat kredit 
formal masyarakat yang tercatat dalam Sistem Layanan 
Informasi Keuangan, sehingga pendekatan konvensional 
dalam penilaian risiko kredit sering kali tidak mampu 
merepresentasikan profil risiko secara komprehensif [25]. 
Di sisi lain, tingginya penetrasi teknologi digital, masifnya 
penggunaan aplikasi keuangan dan e-commerce, serta 
dominasi sektor informal dengan pola pendapatan yang 
dinamis menjadikan data perilaku digital sebagai sumber 
informasi alternatif yang lebih real-time, kontekstual, dan 
adaptif [23][26]. Oleh karena itu, integrasi data perilaku 
digital dalam model analitik berbasis kecerdasan buatan 
tidak hanya mampu meningkatkan akurasi prediksi risiko 
kredit, tetapi juga berkontribusi terhadap perluasan 
inklusi keuangan secara berkelanjutan di Indonesia. 

Pendekatan penilaian risiko kredit tradisional 
berbasis prinsip 5C (Character, Capacity, Capital, Collateral, 
dan Condition) masih banyak digunakan dalam sistem 
keuangan konvensional, namun memiliki keterbatasan 
dalam konteks fintech karena bergantung pada data 
historis yang terbatas dan proses evaluasi yang cenderung 
statis serta subjektif. Sebaliknya, perkembangan Big Data 
Analytics memungkinkan transformasi menuju 
pendekatan data-driven yang lebih komprehensif melalui 
integrasi berbagai sumber data, seperti data transaksi, 
profil pengguna, dan perilaku digital. Pendekatan ini 
memberikan kemampuan analisis yang lebih objektif, 
adaptif, dan prediktif dalam mengidentifikasi risiko kredit, 
serta lebih efektif dalam menjangkau nasabah tanpa 
riwayat kredit formal (unbanked), sehingga menjadi solusi 
yang relevan untuk meningkatkan akurasi dan inklusivitas 
dalam sistem penilaian risiko pada platform fintech 
lending [27][28]. 

Kontribusi utama penelitian ini adalah: (1) 
mengusulkan kerangka model analitik berbasis big data 
untuk penilaian risiko nasabah pada platform P2P 
lending, (2) mengidentifikasi sumber data yang relevan 
untuk meningkatkan akurasi prediksi risiko kredit, serta 
(3) memberikan implikasi praktis bagi pengembangan 
sistem informasi berbasis data dalam ekosistem fintech 
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lending. Hasil penelitian ini diharapkan dapat 
memberikan kontribusi akademik dalam pengembangan 
literatur mengenai analitik data pada sektor fintech, 
sekaligus memberikan manfaat praktis bagi penyedia 
layanan fintech dalam meningkatkan kualitas 
pengambilan keputusan berbasis data. 

2. DASAR TEORI  

Perkembangan financial technology (fintech), khususnya 
pada layanan onlline lending, telah mengubah paradigma 
sistem keuangan tradisional menjadi lebih digital, cepat, 
dan inklusif [29][30]. Platform ini memungkinkan 
interaksi langsung antara pemberi pinjaman dan 
peminjam tanpa melalui lembaga keuangan konvensional. 
Namun, peningkatan akses pembiayaan tersebut juga 
diiringi dengan meningkatnya risiko kredit akibat 
keterbatasan informasi historis nasabah [31][32]. Oleh 
karena itu, diperlukan pendekatan analitik yang mampu 
mengidentifikasi tingkat risiko secara lebih akurat dan 
komprehensif dengan memanfaatkan data yang tersedia 
dalam ekosistem digital [33][34]. 

Dalam konteks tersebut, Big Data Analytics menjadi 
pendekatan yang relevan untuk mengelola data dalam 
jumlah besar, beragam, dan berkecepatan tinggi. 
Karakteristik big data yang meliputi volume, velocity, dan 
variety memungkinkan integrasi berbagai sumber data 
seperti data transaksi, profil pengguna, serta perilaku 
digital [13][35]. Dengan memanfaatkan teknik analitik 
data, organisasi dapat mengidentifikasi pola tersembunyi, 
memahami perilaku pengguna, serta meningkatkan 
kualitas pengambilan keputusan berbasis data, khususnya 
dalam penilaian risiko kredit pada platform fintech 
lending [36]. 

Selain itu, penggunaan machine learning dalam 
penilaian risiko kredit memungkinkan sistem untuk 
melakukan klasifikasi dan prediksi berdasarkan pola data 
historis. Algoritma seperti Logistic Regression, Decision 
Tree, Random Forest, dan Support Vector Machine 
memiliki kemampuan dalam mengolah data kompleks 
dan menghasilkan prediksi yang akurat [7][37]. 
Pendekatan ini mendukung pengembangan sistem 
pendukung keputusan (decision support system) yang mampu 
membantu perusahaan fintech dalam melakukan evaluasi 
kredit secara lebih objektif, cepat, dan berbasis data, 
sehingga dapat meminimalkan risiko gagal bayar 
[38][39][40]. 

3. METODOLOGI  

A. Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif 
dengan metode analitik berbasis data untuk 
mengembangkan model penilaian risiko nasabah pada 
platform online lending. Pendekatan kuantitatif dipilih 
karena penelitian ini bertujuan untuk menganalisis 
hubungan antar variabel serta membangun model 
prediksi yang mampu mengklasifikasikan tingkat risiko 
calon peminjam secara objektif. Dalam konteks layanan 

fintech lending, kemampuan untuk mengidentifikasi 
risiko kredit secara akurat menjadi faktor penting dalam 
menjaga keberlanjutan operasional platform serta 
meminimalkan potensi gagal bayar [41][29]. 

 

Gambar 1. Kerangka metodologi penelitian P2P lending 

Penelitian ini mengadopsi pendekatan data-driven 
analytics, yaitu pendekatan yang menekankan 
pemanfaatan data dalam jumlah besar untuk 
menghasilkan wawasan yang relevan dalam proses 
pengambilan keputusan [10][42]. Dengan memanfaatkan 
teknik Big Data Analytics, penelitian ini bertujuan untuk 
mengolah data yang memiliki karakteristik volume, 
velocity, dan variety yang tinggi sehingga mampu 
menghasilkan analisis yang lebih komprehensif 
dibandingkan metode analisis konvensional [43]. 

Secara umum, desain penelitian ini terdiri dari 
beberapa tahapan utama yang saling terintegrasi, yaitu 
pengumpulan data, pemrosesan data, integrasi data, 
pengembangan model analitik, serta evaluasi model. 
Setiap tahapan dirancang secara sistematis untuk 
memastikan bahwa model analitik yang dihasilkan 
memiliki tingkat akurasi yang tinggi dalam memprediksi 
risiko kredit calon nasabah [44][45]. 

B. Sumber dan Jenis Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari 
berbagai sumber yang relevan dengan aktivitas 
peminjaman pada platform online lending. Penggunaan 
berbagai sumber data ini bertujuan untuk memperoleh 
gambaran yang lebih komprehensif mengenai 
karakteristik dan perilaku calon nasabah. Dalam konteks 
big data, keberagaman sumber data menjadi faktor 
penting yang dapat meningkatkan kualitas analisis dan 
akurasi model prediksi. Pengumpulan data diambil dari 36 
platform pinlaman online yang tersebar di Indonesia. 
Pengumpulan data dilakukan dalam 1 termin (maret-
agustus 2025) terdapat 6.925 nasabah yang melakukan 
transaksi sesuai dengan kondisi pemetikan data. Siber 
difokuskan pada platfom legal dan nasabah berorientasi 
pada pelaku UMKM (pemanfaatan pengembangan 
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usaha). 
Peneliti menganggap area ini menjadi penting untuk 
diteliti karena area berfokus pada pengembangan usaha 
dan pola konsumen pengembangan ekonomi 
kemasyarakatan. Pada tahun 2024. Dalam konteks 
kesehatan lembaga keuangan (terutama perbankan), 
indikator yang digunakan adalah Non-Performing Loan 
(NPL) atau kredit macet berada pada posisi < 5% dan 
OJK menetapkan untuk penetapan Kesehatan nilai 
berada pada < 3.5%. Sementara untuk pelaku pinjaman 
online yang bersifat legal dan diperuntukan bagi pelaku 
UMKM, OJK mecatat pada tahu 2023 sebesar 6,7%, dan 
pada tahun 2024 sebesar 6,2%. Hal ini tentunya menjadi 
pekerjaan rumah yang tidak mudah untuk dapat 
ditanggulangi. 

Jenis data yang digunakan dalam penelitian ini 
meliputi data transaksi peminjam, data profil pengguna, 
data perilaku digital, serta data eksternal yang dapat 
mendukung proses analisis risiko kredit. Data transaksi 
peminjam mencakup informasi mengenai riwayat 
pinjaman, jumlah pinjaman yang diajukan, durasi 
pinjaman, serta status pembayaran pinjaman sebelumnya. 
Informasi ini sangat penting dalam mengidentifikasi pola 
perilaku finansial peminjam. 

Selain itu, penelitian ini juga memanfaatkan data profil 
pengguna yang mencakup karakteristik demografis 
seperti usia, pekerjaan, tingkat pendapatan, serta lokasi 
geografis. Variabel-variabel tersebut dapat memberikan 
indikasi awal mengenai kemampuan finansial calon 
nasabah. Data perilaku digital juga digunakan untuk 
menganalisis pola penggunaan layanan keuangan digital 
oleh pengguna, seperti frekuensi penggunaan aplikasi, 
aktivitas transaksi digital, serta interaksi pengguna dengan 
platform fintech. 

C. Tahapan Pengolahan Data 
C.1. Data Collection 

Tahap pengumpulan data merupakan langkah awal 
dalam proses penelitian yang bertujuan untuk 
memperoleh dataset yang relevan dengan tujuan 
penelitian. Data dikumpulkan dari berbagai sumber yang 
berkaitan dengan aktivitas peminjaman digital pada 
platform online lending. Proses pengumpulan data ini 
dilakukan secara sistematis untuk memastikan bahwa data 
yang diperoleh memiliki kualitas yang baik dan dapat 
digunakan dalam proses analisis selanjutnya. 

Data yang dikumpulkan dapat berupa data terstruktur 
maupun semi-terstruktur. Data terstruktur biasanya 
berasal dari basis data transaksi yang dimiliki oleh 
platform fintech lending, sedangkan data semi-terstruktur 
dapat berasal dari log aktivitas pengguna atau sumber data 
digital lainnya. Setelah data berhasil dikumpulkan, dataset 
tersebut kemudian disimpan dalam sistem penyimpanan 
data yang memungkinkan proses pengolahan data secara 
efisien. 

C.2. Data Preprocessing 

Tahap data preprocessing dilakukan untuk 
meningkatkan kualitas dataset sebelum digunakan dalam 
proses analisis. Data yang diperoleh dari berbagai sumber 

seringkali memiliki permasalahan seperti data yang tidak 
lengkap, data duplikat, atau data yang memiliki format 
yang berbeda [46]. Oleh karena itu, diperlukan proses 
pembersihan data untuk memastikan bahwa dataset yang 
digunakan memiliki kualitas yang baik. 

 

Gambar 2. Tahapan Data Processing dalam 
Pengembangan Model Analitik Risiko Kredit 

Proses preprocessing meliputi beberapa kegiatan 
utama seperti data cleaning, data transformation, dan data 
normalization. Data cleaning dilakukan untuk menghapus 
atau memperbaiki data yang tidak valid atau tidak lengkap. 
Data transformation bertujuan untuk mengubah format 
data agar sesuai dengan kebutuhan analisis, sedangkan 
data normalization dilakukan untuk menyamakan skala 
data sehingga memudahkan proses analisis menggunakan 
algoritma machine learning. 

Selain itu, tahap preprocessing juga mencakup proses 
feature selection, yaitu proses pemilihan variabel yang 
paling relevan dalam proses prediksi risiko kredit. 
Pemilihan fitur yang tepat dapat meningkatkan performa 
model analitik serta mengurangi kompleksitas proses 
perhitungan. 

C.3. Data Integration 

Tahap integrasi data dilakukan untuk menggabungkan 
berbagai dataset yang berasal dari sumber yang berbeda 
menjadi satu dataset yang terpadu. Integrasi data menjadi 
langkah penting dalam pendekatan big data analytics 
karena memungkinkan sistem untuk menganalisis 
hubungan antar variabel yang berasal dari berbagai 
sumber informasi [47][48][49]. 

Melalui proses integrasi data, penelitian ini dapat 
mengkombinasikan data transaksi peminjam, data profil 
pengguna, serta data perilaku digital ke dalam satu 
kerangka analisis yang komprehensif. Dengan demikian, 
model analitik yang dihasilkan dapat memanfaatkan 
berbagai variabel yang relevan dalam memprediksi tingkat 
risiko kredit calon nasabah. 

C.4. Pengembangan Model Analitik 

Tahap pengembangan model analitik dilakukan untuk 
membangun model prediksi yang dapat 
mengklasifikasikan calon nasabah berdasarkan tingkat 
risiko kreditnya. Dalam penelitian ini, pendekatan 
machine learning classification digunakan untuk 
mengidentifikasi pola hubungan antara karakteristik 
nasabah dan kemungkinan terjadinya gagal bayar [44]. 

Beberapa algoritma machine learning yang dapat 
digunakan dalam penelitian ini antara lain Logistic 
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Regression, Decision Tree, Random Forest, dan Support Vector 
Machine. Algoritma tersebut dipilih karena memiliki 
kemampuan yang baik dalam menangani permasalahan 
klasifikasi serta telah banyak digunakan dalam penelitian 
terkait prediksi risiko kredit. 

Proses pengembangan model dilakukan dengan 
melatih algoritma menggunakan dataset historis yang 
telah diproses sebelumnya. Model kemudian mempelajari 
pola hubungan antara variabel input dan variabel target 
sehingga mampu menghasilkan prediksi risiko kredit pada 
data baru. Dengan memanfaatkan pendekatan analitik ini, 
platform fintech lending dapat memperoleh sistem 
penilaian risiko yang lebih akurat dan berbasis data. 

C.5. Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur performa 
model analitik dalam memprediksi risiko kredit nasabah. 
Proses evaluasi ini bertujuan untuk memastikan bahwa 
model yang dikembangkan memiliki tingkat akurasi yang 
memadai serta mampu memberikan prediksi yang 
reliabel. 

1. Formula Perbandingan Performa Model 
a. Accuracy 

Perbandingan performa model dilakukan 
menggunakan beberapa metrik evaluasi klasifikasi seperti 
Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score. 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (1) 

Dimana: 

- TP (True Positive); Nasabah berisiko tinggi yang diprediksi 
benar 

- TN (True Negative); Nasabah berisiko rendah yang diprediksi 
benar 

- FP (False Positive); Nasabah berisiko rendah tetapi diprediksi 
tinggi 

- FN (False Negative); Nasabah berisiko tinggi tetapi diprediksi 
rendah 

Accuracy menunjukkan proporsi prediksi yang benar 
terhadap seluruh data. 

b. Precision 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (2) 

Dimana: 

- TP (True Positive); Nasabah berisiko tinggi yang diprediksi 
benar 

- FP (False Positive); Nasabah berisiko rendah tetapi diprediksi 
tinggi 

Precision menunjukkan ketepatan model dalam 
memprediksi nasabah berisiko tinggi. 

Semakin tinggi precision berarti semakin sedikit false alarm 
dalam prediksi risiko kredit. 

a. Recall 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (3) 

Dimana: 

- TP (True Positive); Nasabah berisiko tinggi yang diprediksi 
benar 

- FN (False Negative); Nasabah berisiko tinggi tetapi diprediksi 
rendah 

Recall menunjukkan kemampuan model dalam 
mendeteksi seluruh nasabah yang benar-benar memiliki 
risiko kredit tinggi. 

Recall sangat penting dalam kasus credit risk prediction 
karena kesalahan mendeteksi risiko dapat menyebabkan 

kerugian finansial. 

a. F1-Score 

𝐹1 = 2 𝑥 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (4) 

 

F1-score adalah rata-rata harmonik antara precision dan 
recall yang digunakan ketika dataset memiliki 
ketidakseimbangan kelas (imbalanced data). 

2. Formula Confusion Matrix Random Forest 

Confusion Matrix digunakan untuk mengevaluasi 
kinerja model Random Forest dalam klasifikasi risiko 
kredit. 

Tabel 1. Struktur Confusion Matrix 

Keterangan Prediksi Positif Prediksi Negatif 

Aktual Positif TP FN 

Aktual Negatif FP TN 

 

Nilai-nilai ini digunakan untuk menghitung metrik 
evaluasi model. 

a. Error Rate 

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑅𝑎𝑡𝑒 =  
𝐹𝑃+𝐹𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (5) 

 

Error Rate menunjukkan persentase kesalahan 
klasifikasi model .Semakin kecil nilai error rate maka 
semakin baik performa model Random Forest. 

3. Formula Variabel Paling Berpengaruh (Feature 
Importance) 

Untuk menentukan variabel paling berpengaruh 
dalam Random Forest, digunakan nilai Feature 
Importance yang dihitung dari penurunan impurity pada 
setiap pohon keputusan. 

𝐹𝐼𝑗 =
∑ ∆𝐼𝑡𝑡∈𝑇𝑗

∑ ∑ ∆𝐼𝑡𝑡∈𝑇𝑘
𝑝
𝑘=1

 (6) 

Dimana: 

- FIj; Feature importance variabel ke-j 
- Tj; Node yang menggunakan variabel ke-j 
- ΔIt, Penurunan impurity pada node t 
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- P, Jumlah total variabel 

Nilai feature importance menunjukkan seberapa besar 
kontribusi suatu variabel terhadap model prediksi. 

Beberapa metrik evaluasi yang digunakan dalam 
penelitian ini meliputi accuracy, precision, recall, dan F1-
score. Accuracy digunakan untuk mengukur tingkat 
ketepatan model dalam melakukan klasifikasi, sedangkan 
precision dan recall digunakan untuk mengevaluasi 
kemampuan model dalam mengidentifikasi kasus risiko 
kredit secara tepat. F1-score digunakan sebagai indikator 
keseimbangan antara precision dan recall. 

Selain itu, penelitian ini juga menggunakan teknik 
cross-validation untuk menguji kemampuan generalisasi 
model terhadap dataset yang berbeda. Dengan 
menggunakan teknik ini, model dapat diuji secara lebih 
objektif sehingga hasil evaluasi yang diperoleh dapat 
mencerminkan performa model yang sebenarnya. 

C.6. Kerangka Penelitian 

Kerangka penelitian dalam studi ini dirancang untuk 
menggambarkan alur proses penelitian secara sistematis 
mulai dari tahap pengumpulan data hingga evaluasi model 
analitik. Kerangka penelitian ini terdiri dari beberapa 
tahapan utama yang saling terintegrasi, yaitu 
pengumpulan data dari berbagai sumber, preprocessing 
data, integrasi data, pembangunan model analitik, serta 
evaluasi performa model. 

Pendekatan ini memungkinkan penelitian untuk 
memanfaatkan potensi big data dalam mengidentifikasi 
pola perilaku peminjam serta memprediksi tingkat risiko 
kredit secara lebih akurat. Dengan adanya model analitik 
yang dikembangkan dalam penelitian ini, platform Online 
Lending diharapkan dapat meningkatkan kualitas proses 
penilaian risiko nasabah sehingga dapat meminimalkan 
potensi gagal bayar serta meningkatkan keberlanjutan 
ekosistem fintech lending.

Tabel 2 Tabel Variabel Penelitian 

No Variabel Jenis Variabel Indikator Deskripsi Sumber Data 

1 
Riwayat 

Pinjaman 
Variabel Independen 

Jumlah pinjaman 
sebelumnya 

Menggambarkan jumlah 
pinjaman yang pernah 
dilakukan oleh nasabah 

Data transaksi platform 

2 
Jumlah 

Pinjaman 
Variabel Independen 

Nilai pinjaman yang 
diajukan 

Besaran dana yang 
diajukan oleh peminjam 
pada platform lending 

Data transaksi platform 

3 Durasi Pinjaman Variabel Independen Lama waktu pinjaman 

Periode waktu yang 
dibutuhkan peminjam 

untuk melunasi 
pinjaman 

Data transaksi platform 

4 
Status 

Pembayaran 
Variabel Independen 

Lancar / terlambat / 
gagal bayar 

Riwayat pembayaran 
pinjaman yang 
dilakukan oleh 

peminjam 

Data transaksi platform 

5 Usia Nasabah Variabel Independen Rentang usia 
Usia peminjam yang 

terdaftar pada platform 
fintech 

Data profil pengguna 

6 Pekerjaan Variabel Independen Jenis pekerjaan 
Jenis profesi atau 

pekerjaan yang dimiliki 
oleh peminjam 

Data profil pengguna 

7 Pendapatan Variabel Independen Tingkat penghasilan 
Pendapatan bulanan 

yang dimiliki oleh 
peminjam 

Data profil pengguna 

8 
Lokasi 

Geografis 
Variabel Independen Wilayah domisili 

Lokasi tempat tinggal 
peminjam yang tercatat 

pada sistem 
Data profil pengguna 

9 Aktivitas Digital Variabel Independen 
Frekuensi penggunaan 

aplikasi 

Intensitas penggunaan 
layanan fintech oleh 

pengguna 
Data log aktivitas sistem 

10 
Interaksi 
Platform 

Variabel Independen 
Aktivitas transaksi 

digital 

Interaksi pengguna 
dengan layanan fintech 

lending 
Data log sistem 

11 Risiko Kredit Variabel Dependen 
Risiko rendah / sedang 

/ tinggi 

Tingkat kemungkinan 
gagal bayar oleh 

peminjam 
Hasil analisis model 
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN  

4.1. Hasil Pengolahan Data 
Tahap awal dalam penelitian ini adalah melakukan 

pengolahan data yang diperoleh dari berbagai sumber 
yang berkaitan dengan aktivitas peminjaman pada 
platform online lending. Dataset yang digunakan dalam 
penelitian ini mencakup data transaksi peminjam, data 
profil pengguna, serta data perilaku digital yang 
dikumpulkan dari sistem platform fintech. Proses 
pengolahan data dilakukan melalui beberapa tahapan 
yaitu data collection, data preprocessing, dan data 
integration. 

Pada tahap data preprocessing, dilakukan proses 
pembersihan data untuk menghapus data yang tidak 
lengkap, data duplikat, serta data yang tidak relevan 
dengan tujuan penelitian. Selain itu, dilakukan proses 
transformasi data untuk menyesuaikan format data agar 
dapat digunakan dalam proses analisis machine learning. 
Proses normalisasi juga diterapkan untuk memastikan 
bahwa setiap variabel memiliki skala yang seragam 
sehingga dapat meningkatkan kinerja algoritma yang 
digunakan dalam penelitian. 

Setelah proses preprocessing selesai dilakukan, 
dataset kemudian diintegrasikan menjadi satu dataset 
terpadu yang dapat digunakan dalam proses analisis. 
Integrasi data ini memungkinkan penelitian untuk 
mengkombinasikan berbagai variabel yang berasal dari 
sumber data yang berbeda sehingga dapat menghasilkan 
analisis yang lebih komprehensif mengenai karakteristik 
calon nasabah pada platform fintech lending. 

4.2. Hasil Pengembangan Model Analitik 
Pada tahap pengembangan model analitik, penelitian 

ini menggunakan beberapa algoritma machine learning 
untuk melakukan klasifikasi risiko kredit nasabah. 
Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini meliputi 
Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, dan Support 
Vector Machine (SVM). Keempat algoritma tersebut dipilih 
karena memiliki kemampuan yang baik dalam menangani 
permasalahan klasifikasi serta telah banyak digunakan 
dalam penelitian terkait prediksi risiko kredit. 

Model machine learning dilatih menggunakan dataset 
historis yang telah melalui proses preprocessing 
sebelumnya. Dataset tersebut dibagi menjadi data 
pelatihan (training data) dan data pengujian (testing data) 
untuk mengevaluasi performa model yang dihasilkan. 
Proses pelatihan model bertujuan untuk mengidentifikasi 
pola hubungan antara variabel input seperti riwayat 
pinjaman, jumlah pinjaman, pendapatan, serta aktivitas 
digital dengan variabel target yaitu tingkat risiko kredit 
nasabah. 

Hasil pengembangan model menunjukkan bahwa 
algoritma machine learning mampu mengidentifikasi pola 
perilaku nasabah yang berpotensi memiliki risiko kredit 
yang tinggi. Variabel yang memiliki pengaruh signifikan 
terhadap prediksi risiko kredit antara lain riwayat 
pinjaman sebelumnya, tingkat pendapatan, serta status 

pembayaran pinjaman sebelumnya. Variabel-variabel 
tersebut menjadi indikator penting dalam menentukan 
tingkat risiko kredit calon nasabah. 

4.3. Evaluasi Performa Model 
Evaluasi model dilakukan untuk mengukur tingkat 

akurasi model analitik dalam memprediksi risiko kredit 
nasabah. Beberapa metrik evaluasi yang digunakan dalam 
penelitian ini meliputi accuracy, precision, recall, dan F1-score. 
Selain itu, teknik cross-validation juga digunakan untuk 
memastikan bahwa model yang dikembangkan memiliki 
kemampuan generalisasi yang baik terhadap dataset yang 
berbeda. 

Hasil evaluasi model menunjukkan bahwa algoritma 
Random Forest memiliki performa yang lebih baik 
dibandingkan algoritma lainnya dalam memprediksi risiko 
kredit nasabah. Hal ini disebabkan oleh kemampuan 
algoritma Random Forest dalam menggabungkan 
beberapa decision tree sehingga mampu menghasilkan 
prediksi yang lebih stabil dan akurat. Selain itu, algoritma 
ini juga mampu menangani dataset dengan jumlah 
variabel yang cukup banyak tanpa mengalami penurunan 
performa yang signifikan. 

Sementara itu, algoritma Logistic Regression dan Support 
Vector Machine juga menunjukkan performa yang cukup 
baik dalam proses klasifikasi risiko kredit. Namun 
demikian, kedua algoritma tersebut memiliki keterbatasan 
dalam menangani kompleksitas hubungan antar variabel 
pada dataset yang memiliki dimensi tinggi. Oleh karena 
itu, dalam konteks penelitian ini, Random Forest 
dianggap sebagai algoritma yang paling optimal untuk 
digunakan dalam pengembangan model analitik penilaian 
risiko nasabah pada platform online lending. 

4.4. Pembahasan 
Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa pemanfaatan 

Big Data Analytics dan machine learning dapat memberikan 
kontribusi signifikan dalam meningkatkan akurasi proses 
penilaian risiko kredit pada platform fintech lending. 
Dengan memanfaatkan berbagai sumber data seperti data 
transaksi, data profil pengguna, serta data perilaku digital, 
model analitik yang dikembangkan mampu memberikan 
gambaran yang lebih komprehensif mengenai 
karakteristik calon nasabah. 

Pendekatan analitik berbasis data yang digunakan 
dalam penelitian ini juga menunjukkan bahwa integrasi 
berbagai sumber data dapat meningkatkan kualitas proses 
pengambilan keputusan pada sistem fintech lending. Hal 
ini sejalan dengan perkembangan teknologi finansial yang 
semakin mengandalkan analisis data untuk mendukung 
berbagai proses bisnis, termasuk dalam penilaian 
kelayakan kredit calon nasabah. 

Selain itu, hasil penelitian ini juga menunjukkan 
bahwa penggunaan algoritma machine learning dapat 
membantu platform fintech dalam mengidentifikasi calon 
nasabah yang memiliki potensi risiko gagal bayar. Dengan 
adanya model analitik yang akurat, platform Online Lending 
dapat meminimalkan risiko kredit serta meningkatkan 
keberlanjutan operasional layanan fintech. 
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Secara praktis, model analitik yang dihasilkan dalam 
penelitian ini dapat diimplementasikan sebagai bagian 
dari sistem pendukung keputusan pada platform fintech 
lending. Sistem tersebut dapat digunakan untuk 
membantu perusahaan dalam melakukan evaluasi risiko 
kredit secara otomatis sehingga proses pengambilan 
keputusan menjadi lebih cepat, objektif, dan berbasis 
data. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya 
memberikan kontribusi akademik dalam pengembangan 
literatur mengenai analitik data pada sektor fintech, tetapi 
juga memberikan manfaat praktis bagi pengembangan 
sistem informasi pada industri keuangan digital. 

a. Perbandingan Performa Algoritma Machine 
Learning 

Untuk menentukan model terbaik dalam 
memprediksi risiko kredit nasabah pada platform online 
lending, penelitian ini melakukan pengujian terhadap 
beberapa algoritma machine learning yaitu Logistic 
Regression, Decision Tree, Random Forest, dan Support 
Vector Machine (SVM). Evaluasi performa model 
dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, 
recall, dan F1-score. 

Tabel 3. Perbandingan Performa Model 

Algoritma Accuracy Precision Recall 
F1-

Score 

Logistic 

Regression 
0.82 0.80 0.79 0.79 

Decision Tree 0.85 0.83 0.82 0.82 

Random Forest 0.91 0.90 0.89 0.89 

Support Vector 

Machine 
0.87 0.85 0.84 0.84 

Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel di atas, 
algoritma Random Forest menunjukkan performa terbaik 
dengan nilai accuracy sebesar 0.91. Hal ini menunjukkan 
bahwa Random Forest memiliki kemampuan yang lebih 
baik dalam mengklasifikasikan tingkat risiko kredit 
nasabah dibandingkan algoritma lainnya. 

b. Confusion Matrix Model Terbaik 

Untuk memahami performa model secara lebih detail, 
dilakukan analisis menggunakan confusion matrix pada 
algoritma Random Forest sebagai model terbaik dalam 
penelitian ini. 

Tabel 4. Confusion Matrix Random Forest 

Narasi 
Prediksi Risiko 

Rendah 

Prediksi Risiko 

Tinggi 

Risiko Rendah 

(Aktual) 
420 35 

Risiko Tinggi 

(Aktual) 
28 217 

Berdasarkan hasil confusion matrix tersebut dapat 
diketahui bahwa: 

a. Sebanyak 420 data nasabah berhasil diklasifikasikan 
dengan benar sebagai risiko rendah. 

b. Sebanyak 217 data nasabah berhasil diprediksi 
dengan benar sebagai risiko tinggi. 

c. Kesalahan klasifikasi relatif kecil dibandingkan 
jumlah prediksi yang benar. 

Hal ini menunjukkan bahwa model Random Forest 
memiliki tingkat keakuratan yang tinggi dalam 
memprediksi risiko kredit nasabah pada platform fintech 
lending. 

c. Analisis Variabel yang Berpengaruh 

Selain mengevaluasi performa model, penelitian ini 
juga melakukan analisis terhadap variabel yang memiliki 
pengaruh paling signifikan dalam proses prediksi risiko 
kredit. Berdasarkan hasil analisis model Random Forest, 
beberapa variabel yang memiliki kontribusi terbesar 
antara lain: 

Tabel 5. Variabel Paling Berpengaruh 

Variabel Tingkat Pengaruh 

Status pembayaran sebelumnya Sangat tinggi 

Tingkat pendapatan Tinggi 

Riwayat pinjaman Tinggi 

Jumlah pinjaman Sedang 

Aktivitas digital pengguna Sedang 

Hasil analisis menunjukkan bahwa status pembayaran 
pinjaman sebelumnya merupakan variabel yang paling 
berpengaruh dalam menentukan tingkat risiko kredit 
nasabah. Hal ini menunjukkan bahwa riwayat 
pembayaran menjadi indikator penting dalam menilai 
kelayakan kredit calon peminjam. 
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Grafik di bawah menunjukkan perbandingan tingkat 
akurasi empat algoritma machine learning yang digunakan 
dalam penelitian: 

Tabel 6. Perbandingan algoritma prediksi risiko kredit 

Algoritma Accuracy 

Logistic Regression 0.82 
Decision Tree 0.85 

Random Forest 0.91 
Support Vector Machine 0.87 

 

Gambar 3. Grafik Perbandingan tingkat akurasi 

d. Interpretasi Hasil Penelitian 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa pemanfaatan 
Big Data Analytics dan algoritma machine learning 
mampu meningkatkan akurasi proses penilaian risiko 
kredit pada platform online lending. Dengan 
mengintegrasikan berbagai sumber data seperti data 
transaksi, data profil pengguna, serta data perilaku digital, 
model analitik yang dikembangkan mampu menghasilkan 
prediksi yang lebih akurat dibandingkan metode penilaian 
kredit tradisional. 

Penggunaan algoritma Random Forest dalam penelitian 
ini terbukti memberikan performa terbaik dalam 
mengidentifikasi pola hubungan antar variabel yang 
mempengaruhi risiko kredit nasabah. Hal ini disebabkan 
oleh kemampuan Random Forest dalam 
mengkombinasikan beberapa model decision tree sehingga 
dapat mengurangi risiko overfitting serta meningkatkan 
stabilitas model prediksi. 

Dari perspektif implementasi sistem informasi, model 
analitik yang dihasilkan dalam penelitian ini dapat 
diintegrasikan ke dalam sistem decision support system (DSS) 
pada platform fintech lending. Dengan demikian, 
perusahaan dapat melakukan proses evaluasi risiko kredit 
secara otomatis dan berbasis data, sehingga dapat 
meningkatkan efisiensi operasional serta meminimalkan 
potensi kerugian akibat gagal bayar. 

5. KESIMPULAN 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan 
model analitik penilaian risiko nasabah pada platform 
Online Lending dengan memanfaatkan pendekatan Big Data 
Analytics dan machine learning. Pendekatan ini digunakan 

untuk meningkatkan akurasi proses penilaian risiko kredit 
calon nasabah dengan memanfaatkan berbagai sumber 
data yang meliputi data transaksi peminjam, data profil 
pengguna, serta data perilaku digital pengguna. Integrasi 
berbagai sumber data tersebut memungkinkan sistem 
analitik untuk menghasilkan analisis yang lebih 
komprehensif dalam mengidentifikasi karakteristik dan 
pola perilaku nasabah pada platform fintech lending. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa proses 
pengolahan data yang meliputi data collection, data 
preprocessing, dan data integration mampu menghasilkan 
dataset yang siap digunakan dalam proses pengembangan 
model analitik. Proses preprocessing yang mencakup 
kegiatan data cleaning, transformation, normalization, serta 
feature selection berperan penting dalam meningkatkan 
kualitas data sehingga dapat mendukung kinerja algoritma 
machine learning secara optimal. Dengan dataset yang 
telah diproses dengan baik, model analitik dapat 
mempelajari pola hubungan antara variabel input dengan 
tingkat risiko kredit nasabah secara lebih efektif. 

Pengujian model dilakukan dengan menggunakan 
beberapa algoritma machine learning yaitu Logistic 
Regression, Decision Tree, Random Forest, dan Support Vector 
Machine. Berdasarkan hasil evaluasi model menggunakan 
metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score, algoritma 
Random Forest menunjukkan performa terbaik dengan 
tingkat akurasi tertinggi dibandingkan algoritma lainnya. 
Hal ini menunjukkan bahwa metode Random Forest 
memiliki kemampuan yang lebih baik dalam menangani 
kompleksitas hubungan antar variabel serta mampu 
menghasilkan prediksi risiko kredit yang lebih stabil dan 
akurat. 

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan 
bahwa penerapan Big Data Analytics dan machine learning 
dapat memberikan kontribusi signifikan dalam 
meningkatkan kualitas sistem penilaian risiko kredit pada 
platform online lending. Model analitik yang 
dikembangkan dalam penelitian ini dapat dimanfaatkan 
sebagai bagian dari sistem pendukung keputusan 
(decision support system) pada platform fintech lending 
untuk membantu perusahaan dalam melakukan evaluasi 
kelayakan kredit calon nasabah secara lebih objektif, 
cepat, dan berbasis data. 

Penelitian ini juga memberikan kontribusi akademik 
dalam pengembangan literatur mengenai penerapan 
analitik data pada sektor fintech, khususnya dalam 
konteks penilaian risiko kredit berbasis big data. Selain 
itu, hasil penelitian ini memiliki implikasi praktis bagi 
pengembangan sistem informasi pada industri keuangan 
digital yang semakin mengandalkan teknologi analitik 
data dalam proses pengambilan keputusan. 

Sebagai arah penelitian selanjutnya, pengembangan 
model analitik dapat dilakukan dengan memanfaatkan 
dataset yang lebih besar serta integrasi sumber data 
tambahan seperti data media sosial atau data perilaku 
finansial lainnya. Selain itu, penelitian di masa depan juga 
dapat mengeksplorasi penggunaan algoritma deep 
learning atau metode hybrid machine learning untuk 
meningkatkan performa model prediksi risiko kredit pada 
platform fintech lending. 
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