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ABSTRAK

Pemilihan Model Regresi Logistik LASSO Menggunakan AIC: Studi Kasus
Prediksi Default Kredit

Oleh:

Lucky Ramadhani

22106010087

Risiko kredit macet (default) merupakan tantangan utama industri perbankan yang
dapat ditekan melalui pemodelan penilaian kelayakan kredit (credit scoring). Penelitian
ini memprediksi risiko gagal bayar tagihan kartu kredit menggunakan regresi logistik
Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) yang disempurnakan
dengan kriteria pemilihan model terbaik Akaike Information Criterion (AIC). Metode
LASSO berfungsi menyaring serta membuang variabel transaksi yang saling bertumpuk
(multikolinearitas), sementara AIC bertugas memilih kombinasi model yang paling
sederhana dan akurat. Menggunakan 30.000 data nasabah dari UCI Machine Learning
Repository dengan pembagian 80% data latih dan 20% data uji, algoritma berhasil
memangkas dua variabel tagihan yang tidak efektif (BILL AMT4 dan BILL AMT5)
pada tingkat penalti optimal λ = 0,0002013. Model akhir yang terbentuk mampu
memberikan ketepatan prediksi (akurasi) sebesar 81,16%, kemampuan menyaring
nasabah lancar (spesifisitas) sebesar 97,20%, serta daya pembeda risiko (AUC) sebesar
0,7202. Hasil analisis juga membuktikan bahwa keterlambatan pembayaran pada
bulan terakhir (PAY 1) merupakan faktor penentu utama, di mana setiap peningkatan
tunggakan melipatgandakan risiko gagal bayar sebesar 1,766 kali lipat. Penelitian ini
menyimpulkan bahwa integrasi LASSO dan AIC menghasilkan sistem penilaian kredit
yang ringkas, stabil, dan aplikatif bagi perbankan untuk mendeteksi potensi kredit
bermasalah sejak dini.

Kata Kunci: Credit scoring, Regresi logistik, LASSO, AIC, Risiko gagal bayar.
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ABSTRACT

Selection of the LASSO Logistic Regression Model Using AIC: A Case Study on
Credit Default Prediction

By:

Lucky Ramadhani

22106010087

Credit default risk poses a major challenge in the banking industry, which can
be mitigated through predictive credit scoring models. This study predicts credit card
default risk using Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) logistic
regression optimized by the Akaike Information Criterion (AIC). The LASSO method
eliminates redundant and highly correlated transaction variables (multicollinearity),
while AIC selects the simplest and most accurate model architecture. Utilizing 30,000
customer records from the UCI Machine Learning Repository partitioned into 80%
training and 20% testing sets, the algorithm successfully removed two redundant
billing variables (BILL AMT4 and BILL AMT5) at the optimal penalty level of λ =
0.0002013. The final model achieved an overall accuracy of 81.16%, a specificity of
97.20% in identifying non-default customers, and an AUC discrimination power of
0.7202. Furthermore, risk factor analysis revealed that the most recent repayment delay
(PAY 1) is the most critical trigger, multiplying default risk by 1.766 times per delay
level. This study concludes that integrating LASSO with AIC yields a concise, stable,
and practical credit scoring system to assist banks in detecting high-risk borrowers
early.

Keywords: Credit scoring, Default risk, Logistic regression, LASSO, AIC.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Regresi logistik merupakan metode standar dalam analisis klasifikasi biner,

terutama dalam industri perbankan untuk membangun sistem credit scoring.

Kemampuannya dalam memberikan interpretasi yang transparan melalui nilai peluang

dan odds ratio menjadikan metode ini sangat diandalkan untuk mengevaluasi kelayakan

kredit nasabah (Yeh & Lien, 2009). Namun, dalam kerangka model linier umum

(Generalized Linear Model), estimasi parameter regresi logistik tidak memiliki solusi

tertutup (closed-form solution), sehingga memerlukan pendekatan numerik seperti

pendekatan kuadratik aproksimasi yang dikombinasikan dengan algoritma Cyclical

Coordinate Descent untuk mencapai konvergensi Maximum Likelihood Estimation

(MLE).

Tantangan teknis muncul ketika model dihadapkan pada dimensi data yang besar

(Big Data). Penggunaan variabel prediktor yang terlalu banyak tanpa seleksi yang

tepat sering kali memicu masalah multikolinearitas yang parah. Hal ini menyebabkan

matriks varians-kovarians menjadi tidak stabil, standar error membengkak, dan model

kehilangan daya generalisasi atau mengalami overfitting (Yeh & Lien, 2009). Dalam

kondisi ini, model mungkin tampak sangat akurat pada data latih namun gagal

memberikan prediksi yang konsisten pada data baru.

Sebagai solusi atas permasalahan tersebut, metode Least Absolute Shrinkage

and Selection Operator (LASSO) menawarkan teknik regularisasi melalui penalti

norma L1 pada fungsi log-likelihood (Tibshirani, 1996). Berbeda dengan regresi klasik,

lasso mampu menyusutkan koefisien variabel yang redundan atau tidak signifikan

hingga tepat bernilai nol. Proses ini memungkinkan dilakukannya estimasi parameter

sekaligus seleksi variabel secara simultan, menghasilkan model yang lebih sederhana

(parsimonious). Dalam implementasinya, efektivitas lasso sangat bergantung pada

pemilihan parameter penalti (λ) yang optimal. Akaike Information Criterion (AIC),

yang berakar pada teori informasi, digunakan sebagai kriteria pemilihan model untuk

1
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meminimalkan kehilangan informasi dengan menyeimbangkan goodness of fit dan

kompleksitas model (Akaike, 1974).

Penerapan metode lasso dengan mengutamakan AIC dalam penelitian ini

difokuskan pada pengolahan dataset nasabah kartu kredit yang memiliki karakteristik

dimensi tinggi (Yeh & Lien, 2009). Dataset ini mencakup beragam informasi, mulai

dari profil demografi hingga riwayat transaksi tagihan (bill amount) dan catatan

pembayaran (payment status) selama enam bulan terakhir (Yeh & Lien, 2009). Secara

teknis, variabel riwayat tagihan bulanan sering kali memiliki korelasi antar-waktu

yang sangat kuat, yang secara statistik terdeteksi sebagai multikolinearitas ekstrem.

Jika tidak ditangani, variabel-variabel yang saling bergantungan ini akan membuat

model prediksi default menjadi bias dan tidak reliabel bagi pihak bank. Oleh karena itu,

penggunaan studi kasus ini bertujuan untuk mendemonstrasikan bagaimana regularisasi

lasso dapat bekerja secara cerdas dalam menyaring variabel tagihan yang redundan,

sementara kriteria AIC memastikan model yang dihasilkan tetap sederhana namun

memiliki tingkat akurasi yang optimal dalam membedakan nasabah yang berisiko

gagal bayar (Akaike, 1974).

Penerapan kombinasi metode regresi logistik lasso dan kriteria AIC ini menjadi

sangat relevan dalam studi kasus manajemen risiko perbankan, khususnya pada prediksi

default kredit (Yeh & Lien, 2009). Lembaga keuangan secara kontinu menghadapi

risiko kerugian akibat kegagalan debitur memenuhi kewajiban kontraktualnya (Yeh

& Lien, 2009). Bank saat ini memiliki akses ke ribuan titik data nasabah, mulai dari

informasi demografi hingga riwayat transaksi tagihan yang sangat detail. Dengan

memanfaatkan dataset histori transaksi nasabah pemegang kartu kredit, penelitian ini

bertujuan untuk menguji bagaimana optimisasi lasso dengan mengutamakan AIC dapat

mereduksi variabel yang mengalami multikolinearitas seperti pada variabel riwayat

tagihan sehingga dihasilkan model klasifikasi risiko yang stabil, efisien, dan memiliki

daya interpretasi yang kuat dalam menekan angka Non-Performing Loan (NPL).

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, rumusan masalah dalam

penelitian ini adalah sebagai berikut:
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1. Bagaimana mekanisme estimasi parameter dan seleksi variabel pada regresi

logistik LASSO yang dioptimasi menggunakan Akaike Information Criterion

(AIC) dalam menangani multikolinearitas pada data prediksi default kredit?

2. Bagaimana arsitektur model regresi logistik LASSO terbaik yang terpilih

berdasarkan nilai AIC minimum pada data prediksi default kredit?

3. Apa saja faktor-faktor atau variabel prediktor yang paling dominan

mempengaruhi risiko default kredit berdasarkan nilai Odds Ratio dari model

terpilih?

1.3. Batasan Masalah

Agar fokus pada sasaran yang diharapkan maka perlu dilakukan pembatasan

masalah sebagai berikut:

1. Metode klasifikasi yang digunakan adalah regresi logistik dengan regularisasi

LASSO.

2. Pemilihan parameter regularisasi (λ) menggunakan Akaike Information Criterion

(AIC).

3. Data yang digunakan adalah data sekunder default kredit nasabah (default

of credit card clients.csv).

4. Perangkat lunak (software) yang digunakan adalah R versi 4.5.0.

1.4. Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah di atas, tujuan dari penelitian ini adalah sebagai

berikut:

1. Menjelaskan mekanisme estimasi parameter dan seleksi variabel pada regresi

logistik LASSO yang dioptimasi menggunakan Akaike Information Criterion

(AIC) dalam menangani multikolinearitas pada data prediksi default kredit.

2. Menentukan arsitektur model regresi logistik LASSO terbaik yang terpilih

berdasarkan nilai AIC minimum pada data prediksi default kredit.
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3. Mengidentifikasi faktor-faktor atau variabel prediktor yang paling dominan

mempengaruhi risiko default kredit berdasarkan nilai Odds Ratio dari model

terpilih.

1.5. Manfaat Penelitian

Secara teoritis, penelitian ini berkontribusi pada pengembangan metode seleksi

variabel melalui kombinasi regularisasi LASSO dan kriteria AIC, serta memberikan

penjelasan matematis mengenai penanganan fungsi penalti tak-terdiferensialkan

melalui operator ambang batas lunak (soft-thresholding). Secara praktis, penelitian

ini menyediakan kerangka analisis credit scoring yang efisien bagi industri perbankan

untuk mengevaluasi kelayakan kredit nasabah dan menekan angka kredit macet (NPL)

berdasarkan model yang parsimonius dan bebas multikolinearitas.

1.6. Tinjauan Pustaka

Tibshirani (1996) memperkenalkan metode LASSO sebagai alternatif untuk

seleksi variabel dan regularisasi Tibshirani (1996). Penelitian ini menjelaskan bahwa

LASSO menambahkan penalti norma L1 pada koefisien regresi, yang memiliki sifat

unik dapat menghasilkan solusi sparse (beberapa koefisien tepat nol). Tibshirani

mendemonstrasikan bahwa LASSO dapat menghasilkan model yang lebih interpretable

dibandingkan ridge regression karena kemampuannya dalam melakukan seleksi

variabel secara otomatis. Melalui simulasi dan aplikasi pada data riil, penelitian ini

membuktikan bahwa LASSO efektif dalam mengurangi overfitting dan meningkatkan

akurasi prediksi, terutama pada kasus dengan banyak variabel prediktor yang

berkorelasi.

Akaike (1974) memperkenalkan Akaike Information Criterion (AIC) sebagai

kriteria pemilihan model yang didasarkan pada teori informasi Kullback-Leibler

Akaike (1974). AIC didefinisikan sebagai −2 ln(L) + 2k, di mana k adalah jumlah

parameter dalam model dan L adalah fungsi likelihood. Penelitian ini menjelaskan

bahwa AIC mengukur trade-off antara goodness of fit dan kompleksitas model, dengan

tujuan meminimalkan kehilangan informasi. Akaike mendemonstrasikan bahwa AIC

memberikan pendekatan objektif dalam membandingkan model-model yang berbeda

dan cenderung memilih model yang mampu menjelaskan data dengan baik tanpa terlalu

kompleks.
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Hosmer, Lemeshow, dan Sturdivant (2013) menyajikan panduan komprehensif

mengenai regresi logistik dalam berbagai aplikasi praktis. Buku ini menjelaskan

secara detail tentang pembentukan model regresi logistik biner, penggunaan fungsi

taut (link function), interpretasi koefisien, dan evaluasi model. Penulis juga membahas

permasalahan praktis seperti penanganan variabel kategorikal melalui variabel dummy,

multikolinearitas, dan overfitting yang menjadi landasan penting dalam memodelkan

status risiko default kredit yang bersifat biner.

Yeh dan Lien (2009) memaparkan analisis komparatif performa deteksi risiko

finansial kartu kredit menggunakan beberapa teknik penggalian data Yeh & Lien

(2009). Penelitian ini mengonfirmasi bahwa rekam jejak perilaku keterlambatan

pembayaran bulanan nasabah berbanding lurus dengan pembengkakan probabilitas

terjadinya kegagalan kewajiban kontraktual, yang menjadi acuan utama basis data

dalam penelitian ini.

Meier, van de Geer, dan Bühlmann (2008) Meier et al. (2008) mengembangkan

perluasan teori LASSO khusus untuk model regresi logistik yang menangani variabel

prediktor kategori. Penelitian ini menjadi dasar penting dalam pengelolaan variabel

yang memiliki banyak kategori, sehingga seleksi variabel dilakukan pada seluruh

kelompok variabel dummy secara simultan. Perluasan ini memastikan konsistensi

pemilihan model pada data demografi yang kompleks.

1.7. Sistematika Penulisan

BAB I PENDAHULUAN Berisi latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah,

tujuan, manfaat, tinjauan pustaka, dan sistematika penulisan.

BAB II LANDASAN TEORI Menjelaskan konsep Regresi Logistik, algoritma

optimisasi koordinat menurun, operator pembatasan lunak, hingga kriteria

pemilihan model AIC.

BAB III METODE PENELITIAN Membahas jenis penelitian, sumber data,

variabel penelitian, dan tahapan analisis data secara sistematis.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN Berisi proses komputasi, hasil seleksi

variabel, pemilihan λ optimal, dan evaluasi performa model.
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BAB V PENUTUP Berisi kesimpulan akhir dan saran untuk pengembangan

penelitian selanjutnya.



BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan yang telah diuraikan, kesimpulan

penelitian ini disusun untuk menjawab rumusan masalah secara sistematis sebagai

berikut:

1. Mekanisme estimasi parameter dan seleksi variabel pada regresi logistik LASSO

dilakukan dengan mengombinasikan aproksimasi kuadratik lokal (IRLS-like step)

dan algoritma Cyclical Coordinate Descent. Penalti norma L1 dengan operator

soft-thresholding terbukti efektif mengatasi multikolinearitas ekstrem dengan

menyusutkan koefisien variabel redundan (BILL AMT4 dan BILL AMT5) tepat

menjadi nol secara simultan.

2. Arsitektur model regresi logistik LASSO terbaik yang terpilih berdasarkan nilai

AIC minimum diperoleh pada tingkat parameter penalti optimal λ = 0,0002013.

Titik optimal ini menghasilkan arsitektur model final yang paling parsimonius

(sederhana) dan stabil tanpa mengorbankan informasi penting data.

3. Berdasarkan analisis nilai Odds Ratio dari model terpilih, faktor atau variabel

prediktor yang paling dominan mempengaruhi risiko default kredit adalah

riwayat status pembayaran bulan terakhir (PAY 1) dengan nilai Odds Ratio

sebesar 1,766267, yang mengindikasikan bahwa keterlambatan pembayaran

terkini meningkatkan risiko gagal bayar secara signifikan.

5.2. Saran

Berdasarkan hasil penelitian dan keterbatasan model yang telah diulas, terdapat

beberapa saran yang dapat diberikan untuk pengembangan penelitian selanjutnya

maupun bagi pihak praktisi:

1. Bagi lembaga perbankan atau instansi penerbit kartu kredit, disarankan untuk

mengintegrasikan variabel riwayat status pembayaran bulan terakhir (PAY 1)

38
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sebagai indikator peringatan utama (red-flag) di dalam sistem deteksi dini (early

warning system) guna memitigasi potensi pembengkakan risiko kredit macet

sejak awal.

2. Mengingat rendahnya nilai sensitivitas model (24,72%) akibat adanya kondisi

ketidakseimbangan kelas (class imbalance) yang memicu terjadinya paradoks

akurasi, penelitian selanjutnya disarankan untuk menerapkan teknik penanganan

data tidak seimbang seperti Synthetic Minority Over-sampling Technique

(SMOTE) atau mengaplikasikan fungsi pembobotan kelas (class weight)

pada pemodelan regresi logistik guna meningkatkan sensitivitas deteksi pada

kelompok nasabah minoritas yang mengalami default.

3. Penelitian selanjutnya disarankan untuk memperluas komparasi pemilihan

parameter penalti λ optimal dengan membandingkan kriteria AIC terhadap

kriteria informasi lain, seperti Bayesian Information Criterion (BIC) maupun

metode k-fold Cross-Validation, untuk menguji tingkat konsistensi stabilitas

variabel prediktor yang terseleksi.
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