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ABSTRAK 

Penelitian ini melakukan evaluasi komparatif antara Regresi Logistik, 

LightGBM, dan FT-Transformer dalam memprediksi risiko gagal bayar 

menggunakan dataset Give Me Some Credit (150.000 sampel) dengan tingkat 

ketidakseimbangan kelas ekstrem (1:13,96). Guna mengatasi bias data, teknik 

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) diterapkan secara 

lokal dalam skema 15-fold Stratified Cross-Validation, dengan optimasi 

hiperparameter berbasis framework Optuna. Hasil pengujian menunjukkan 

LightGBM mencapai performa superior dengan AUC-ROC akhir sebesar 

0,8631, mengungguli FT-Transformer (0,8369) dan Regresi Logistik 

(0,7959). Validasi inferensial melalui Friedman Test (𝑋2 = 30 , 𝑝 < 0,001) 

dan uji post-hoc Wilcoxon Signed-Rank mengonfirmasi bahwa perbedaan 

performa antar-model tersebut signifikan secara statistik dengan ukuran efek 

(Cliff's Delta) yang besar. Untuk menembus sifat black-box model, penerapan 

Explainable Artificial Intelligence (XAI) berbasis SHAP (SHapley Additive 

Explanations) secara global berhasil mengidentifikasi riwayat keterlambatan 

pembayaran sebagai prediktor risiko utama pada LightGBM dan FT-

Transformer, sementara analisis lokal via waterfall plot mampu mendiagnosis 

penyebab kegagalan prediksi pada kasus False Negative. Penelitian ini 

membuktikan bahwa integrasi validasi statistik non-parametrik dan teknik 

interpretabilitas SHAP sangat krusial dalam menghasilkan model credit 

scoring yang akurat dan transparan. 

Kata Kunci: Credit Scoring, Logistic Regression, LightGBM, FT-

Transformer, Uji Non-Parametrik, SHAP. 

  



 

MOTTO 

 

“Allah Tidak Akan Membebani Sesorang Melainkan Sesuai Dengan 

Kesanggupanya” 

(QS: Al-Baqarah Ayat 286) 

 

"Allah akan meninggikan orang-orang yang beriman di antaramu dan orang-

orang yang diberi ilmu beberapa derajat." 

(QS. Al-Mujadilah [58]: 11) 

 

Knowledge grows when curiosity meets perseverance. 

“Ilmu pengetahuan berkembang ketika rasa ingin tahu dipadukan dengan 

ketekunan” 

(Firda Maulida Prayetno) 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

A. Latar Belakang 

Perkembangan teknologi keuangan (fintech) dalam satu dekade 

terakhir telah mentransformasi model intermediasi keuangan global secara 

fundamental (Monje et al., 2025). Platform peer-to-peer (P2P) lending 

menjadi salah satu model yang paling disruptif (Souadda et al., 2025), 

menghubungkan pemberi pinjaman dengan peminjam tanpa perantara 

bank konvensional dan memperluas akses keuangan bagi segmen 

underbanked yang sulit dilayani perbankan tradisional (Sanz-guerrero and 

Arroyo, 2025). Namun di balik pertumbuhan pesat ini tersimpan risiko 

kredit yang signifikan. 

Data P2P lending memiliki karakteristik yang kompleks karena 

banyak peminjam memiliki riwayat kredit yang terbatas (thin-file) atau 

bahkan tidak memiliki riwayat kredit sama sekali (no-file) (Friedrich, 

Winkel and Reichenbach, 2024). Data yang digunakan sebagai input 

model terdiri dari berbagai jenis tipe data, yaitu data angka (numerik) dan 

data kategori (kategorikal), distribusi kelas sangat tidak seimbang dengan 

proporsi gagal bayar yang rendah (Soni and Jethava, 2026), serta sinyal 

alternatif berupa data perilaku digital menjadi prediktor penting (Xu, Tian 

and Fu, 2022). Kondisi ini menantang efektivitas model statistik klasik 

seperti regresi logistik yang lama menjadi tulang punggung credit scoring 

(Dumitrescu et al., 2022). Meskipun regresi logistik masih banyak 

digunakan karena interpretabilitasnya, kompleksitas data kredit modern 

dan hubungan nonlinear antar fitur menyebabkan keterbatasan performa 
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model statistik klasik tersebut dibandingkan pendekatan machine learning 

modern (Banna, 2025). 

Berbagai algoritma machine learning telah diaplikasikan secara 

luas dalam credit scoring, mencakup Random Forest, XGBoost , 

CatBoost upport Vector Machine, Multilayer Perceptron, hingga Linear 

Discriminant Analysis Keberagaman model tersebut mencerminkan 

bahwa tidak ada satu algoritma yang secara universal unggul pada seluruh 

konteks credit scoring performa setiap model sangat bergantung pada 

karakteristik dataset, tingkat ketidakseimbangan kelas, dan kompleksitas 

hubungan antar fitur (Roy et al., 2026). Meskipun demikian, sebagian 

besar studi komparatif dalam domain ini cenderung membandingkan 

model-model yang berasal dari paradigma arsitektur yang sama, sehingga 

nilai ilmiah dari perbandingan tersebut menjadi terbatas (Cogent 

Economics & Finance, 2025). Penelitian ini hadir dengan pendekatan yang 

berbeda: alih-alih membandingkan model dalam paradigma yang 

redundan, dipilih tiga model yang masing-masing merepresentasikan tiga 

paradigma pemodelan yang berbeda secara fundamental. Logistic 

Regression dipilih sebagai representasi paradigma statistik linear yang 

menjadi baseline industri kredit karena interpretabilitasnya yang tinggi 

dan kompatibilitasnya dengan regulasi perbankan (Mestiri, 2024). 

LightGBM dipilih sebagai representasi paradigma gradient 

boosting  bukan XGBoost atau Random Forest yang berbagi paradigma 

serupa karena tiga alasan: LightGBM terbukti secara konsisten 

mengungguli XGBoost, AdaBoost, dan CatBoost dalam prediksi personal 

default pada berbagai dataset kredit (Cogent Economics & Finance, 2025); 

strategi pertumbuhan pohon leaf-wise yang dimilikinya menghasilkan 

efisiensi komputasi superior pada dataset berskala 150.000 sampel (Nature 

HSS, 2025); serta kemampuan penanganan missing 
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value secara native yang relevan untuk karakteristik dataset Give Me 

Some Credit (Zhu et al., no date). FT-Transformer dipilih sebagai 

representasi paradigma deep learning berbasis mekanisme self-

attentionuntuk data tabular, dengan pertimbangan bahwa dalam 

perbandingan langsung terhadap XGBoost dan CatBoost, FT-Transformer 

terbukti mengungguli keduanya pada 7 dari 11 kasus yang diuji 

(Gorishniy et al., 2021), serta menunjukkan keunggulan dalam 

metrik accuracy dan AUC pada tugas prediksi risiko finansial (ACM, 

2025) mengindikasikan bahwa arsitektur ini merupakan representasi deep 

learning yang paling kompetitif dan relevan untuk dievaluasi dalam 

konteks credit scoring saat ini. Dengan demikian, pemilihan ketiga model 

ini bukan berarti mengabaikan model lain, melainkan secara strategis 

memilih satu representan terbaik dari masing-masing paradigma yang 

paling kontras, sehingga menghasilkan perbandingan yang bermakna 

secara ilmiah dan tidak redundan. 

Selain aspek prediktif, tuntutan akan transparansi dalam industri 

kredit mengharuskan model credit scoring memiliki tingkat 

interpretabilitas yang memadai agar dapat dijelaskan kepada regulator 

maupun pemangku kepentingan (Straus et al., 2026a). Dalam konteks ini, 

pemahaman terhadap faktor-faktor yang memengaruhi prediksi model 

menjadi sama pentingnya dengan tingkat akurasi yang dihasilkan (Zheng 

et al., 2026). Meskipun Logistic Regression, LightGBM, (Souadda et al., 

2025) dan FT-Transformer memiliki mekanisme pembelajaran yang 

berbeda (Choi et al., 2026), belum terdapat konsensus mengenai apakah 

ketiganya mengandalkan pola prediktif yang serupa atau justru 

menghasilkan karakteristik pengambilan keputusan yang berbeda. Untuk 

menjembatani celah tersebut, penelitian ini memanfaatkan analisis SHAP 

guna mengidentifikasi kontribusi fitur terhadap prediksi risiko gagal 
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bayar, sehingga karakteristik pengambilan keputusan dari setiap model 

dapat dipahami secara mendalam (Straus et al., 2026b). 

Perbandingan performa model machine learning pada data tabular 

masih menunjukkan hasil yang beragam. Logistic Regression, sebagai 

model linear yang paling banyak diterapkan dalam industri kredit, kerap 

dijadikan baseline karena interpretabilitasnya yang tinggi dan stabilitasnya 

pada data berdimensi rendah. Namun, model berbasis gradient boosting 

seperti LightGBM dilaporkan mampu melampaui Logistic Regression 

pada sebagian besar benchmark data tabular berkat efisiensi komputasi 

dan ketahanannya terhadap fitur yang tidak berkorelasi (Park et al., 2026). 

Di sisi lain, FT-Transformer menunjukkan performa yang kompetitif, 

bahkan melampaui model berbasis pohon pada dataset tertentu berkat 

kemampuannya menangkap interaksi kompleks antarfitur melalui 

mekanisme self-attention (Abbas, Ying and Iqbal, 2026). Hasil yang 

berbeda tersebut menunjukkan bahwa belum terdapat satu model yang 

secara konsisten unggul pada seluruh dataset, sehingga performa setiap 

model sangat dipengaruhi oleh karakteristik data dan konteks 

permasalahan (Roy et al., 2026) (Qu, Ao and Xu, 2026). 

Perbandingan performa antara Logistic Regression, LightGBM, 

dan FT-Transformer dalam studi sebelumnya sering kali hanya dilakukan 

berdasarkan metrik evaluasi seperti Precision, F1-Score, atau Recall secara 

deskriptif (Study, 2026). Pendekatan tersebut memiliki keterbatasan 

karena belum mampu mengonfirmasi apakah perbedaan performa yang 

teramati merupakan hasil yang signifikan secara statistik atau sekadar 

variasi akibat pemilihan sampel data dan proses validasi. Ketika performa 

model yang dibandingkan relatif berdekatan, klaim keunggulan suatu 

model tanpa dukungan analisis inferensial yang ketat menjadi rentan 
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terhadap bias interpretasi dan kurang memiliki validasi yang kuat. 

Padahal, ketika performa model yang dibandingkan relatif berdekatan, 

perbedaan tersebut belum tentu menunjukkan keunggulan yang nyata 

tanpa didukung oleh analisis statistik yang memadai. Oleh karena itu, 

Penelitian ini mengevaluasi performa model menggunakan AUC-ROC 

pada setiap fold dalam 15-fold stratified cross-validation. Nilai AUC-

ROC antar-model pada fold yang sama dibandingkan dan diberi peringkat 

sebagai pengamatan berpasangan.(Solution, 2026). Dengan demikian, 

pemilihan uji statistik tidak hanya didasarkan pada distribusi data, tetapi 

juga mempertimbangkan struktur pengamatan dan peringkat performa 

model. Friedman Test digunakan untuk membandingkan performa ketiga 

model, sedangkan Wilcoxon Signed-Rank Test digunakan untuk 

membandingkan setiap pasangan model.(Hengsomboon, Hengsomboon 

and Harutaichun, 2026). 

Selain aspek prediktif, tuntutan akan transparansi dalam industri 

kredit mengharuskan model credit scoring memiliki tingkat 

interpretabilitas yang memadai agar dapat dijelaskan kepada regulator 

maupun pemangku kepentingan (Straus et al., 2026a). Dalam konteks ini, 

pemahaman terhadap faktor-faktor yang memengaruhi prediksi model 

menjadi sama pentingnya dengan tingkat akurasi yang dihasilkan (Zheng 

et al., 2026). Meskipun Logistic Regression, LightGBM, (Souadda et al., 

2025) dan FT-Transformer memiliki mekanisme pembelajaran yang 

berbeda (Choi et al., 2026), belum terdapat konsensus mengenai apakah 

ketiganya mengandalkan pola prediktif yang serupa atau justru 

menghasilkan karakteristik pengambilan keputusan yang berbeda. Untuk 

menjembatani celah tersebut, penelitian ini memanfaatkan analisis SHAP 

guna mengidentifikasi kontribusi fitur terhadap prediksi risiko gagal 
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bayar, sehingga karakteristik pengambilan keputusan dari setiap model 

dapat dipahami secara mendalam (Straus et al., 2026b). 

 

B. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan 

masalah dalam penelitian ini sebagai berikut: 

1. Bagaimana hasil uji statistik non-parametrik terhadap kinerja model 

Logistic Regression, LightGBM, dan FT-Transformer dalam 

memprediksi risiko kredit berdasarkan metrik AUC-ROC? 

2. Seberapa besar besaran efek (effect size) perbedaan performa antar 

ketiga model berdasarkan Cliff's Delta? 

3. Bagaimana pola interpretabilitas ketiga model berdasarkan tiga 

dimensi analisis SHAP dan sejauh mana konsistensi atau perbedaan 

faktor prediktif yang diandalkan? 

 

C.  Batasan Masalah 

Agar penelitian terfokus dan dapat dipertanggungjawabkan secara 

metodologi dilakukan pembatasan sebagai berikut: 

1. Penelitian ini hanya membandingkan tiga algoritma yaitu Logistic 

Regression, LightGBM, dan FT-Transformer, algoritma lain seperti 

XGBoost, Random Forest, atau arsitektur deep learning tabular 

lainnya tidak diikutsertakan. 

2. Dataset yang digunakan dibatasi pada dataset publik Give Me Some 

Credit dari Kaggle yang terdiri atas 150.000 sampel dan 10 variabel 

prediktor bertipe numerik. Pemilihan dataset ini mempertimbangkan 
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kesesuaian karakteristik data serta efisiensi komputasi selama proses 

pelatihan dan optimasi model. Oleh karena itu, hasil penelitian tidak 

dapat digeneralisasikan secara langsung pada dataset kredit dengan 

karakteristik yang berbeda. 

3. Pengujian signifikansi perbedaan performa dilakukan menggunakan 

tiga tahap, yaitu Friedman Test sebagai uji global, Wilcoxon Signed-

Rank Test dengan koreksi Holm sebagai uji post-hoc pasangan, dan 

Cliff's Delta sebagai ukuran effect size. Uji statistik parametrik tidak 

digunakan karena distribusi nilai AUC-ROC lintas fold tidak 

diasumsikan normal. 

4. Evaluasi performa model hanya menggunakan satu metrik, yaitu Area 

Under the Receiver Operating Characteristic Curve (AUC-ROC). 

Metrik ini dipilih karena bersifat threshold-independent dan mampu 

mengukur kemampuan diskriminasi model secara menyeluruh tanpa 

bergantung pada penentuan ambang batas klasifikasi tertentu, 

sehingga relevan untuk tugas prediksi risiko kredit pada dataset Give 

Me Some Credit. Metrik lain seperti F1-Score, Precision, Recall, atau 

Brier Score tidak digunakan dalam penelitian ini. 

5. Analisis SHAP dilakukan pada 300 sampel data uji sebagai 

aproksimasi, bukan perhitungan eksak pada seluruh data uji. Metode 

explainer disesuaikan per model: LinearExplainer untuk Logistic 

Regression, TreeExplainer untuk LightGBM, dan KernelExplainer 

untuk FT-Transformer. Interpretabilitas dibatasi pada tiga dimensi: 

Global Feature Importance, Local Explanation, dan Directional 

Impact Analysis. 
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D. Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah, penelitian ini bertujuan untuk: 

1. Menguji apakah terdapat perbedaan kinerja yang signifikan secara 

statistik antara model Logistic Regression, LightGBM, dan FT-

Transformer dalam memprediksi risiko kredit menggunakan uji non-

parametrik Friedman Test dan Wilcoxon Signed-Rank Test, serta 

mengukur besaran efek perbedaannya menggunakan Cliff's Delta. 

2. Mengevaluasi dan membandingkan kinerja prediksi ketiga model 

Logistic Regression, LightGBM, dan FT-Transformer berdasarkan 

metrik AUC-ROC pada skema 15-fold stratified cross-validation dan 

evaluasi akhir pada data uji, untuk mengidentifikasi model dengan 

performa diskriminasi terbaik secara deskriptif. 

3. Menganalisis pola interpretabilitas ketiga model melalui tiga dimensi 

SHAP, Global Feature Importance, Local Explanation, dan Directional 

Impact Analysis untuk membandingkan mekanisme pengambilan 

keputusan masing-masing model dalam konteks prediksi risiko kredit. 

 

E. Manfaat Penelitian 

1. Manfaat Teoretis 

Menganalisis pola interpretabilitas ketiga model melalui tiga dimensi 

SHAP. Global Feature Importance, Local Explanation, dan Directional 

Impact Analysis untuk membandingkan mekanisme pengambilan 

keputusan masing-masing model dalam konteks prediksi risiko kredit. 

2. Manfaat Praktis  
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Bagi industri fintech dan P2P lending, hasil penelitian ini memberikan 

panduan berbasis bukti empiris dalam memilih model credit scoring 

yang paling sesuai dengan mempertimbangkan aspek akurasi prediksi 

(AUC-ROC), validitas statistik perbedaan performa, dan 

interpretabilitas secara bersamaan. Hasil analisis SHAP tiga dimensi 

juga memberikan masukan bagi regulator dalam memahami faktor-

faktor prediktif yang digunakan model dan implikasinya terhadap 

transparansi keputusan kredit. 
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BAB V 

PENUTUP 

A. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian evaluasi komparatif model Logistic 

Regression, LightGBM, dan FT-Transformer untuk prediksi risiko 

kredit pada dataset Give Me Some Credit menggunakan pengujian 

statistik non-parametrik dan interpretabilitas SHAP, dapat ditarik 

kesimpulan sebagai berikut. 

1. Terdapat perbedaan performa yang signifikan secara statistik di 

antara ketiga model. Uji Friedman menghasilkan nilai χ²F = 30 (p 

< 0,01) nilai maksimum teoretis yang dapat dicapai pada desain 

tiga model dengan 15 fold, yang menunjukkan bahwa urutan 

peringkat performa LightGBM , FT-Transformer, Logistic 

Regression berlaku secara sempurna dan konsisten di seluruh 15 

fold tanpa satu pun pengecualian. Uji post-hoc Wilcoxon Signed-

Rank dengan koreksi Holm mengonfirmasi bahwa seluruh tiga 

pasangan model berbeda secara signifikan (p_Holm = 0,02 untuk 

semua pasangan), dengan W Statistic = 0,0 mengindikasikan 

dominasi lengkap tanpa pembalikan hierarki pada satu pun fold. 

Pengujian statistik bertahap ini memberikan validasi inferensial 

yang diperlukan agar klaim mengenai keunggulan relatif antar 

model tidak sekadar bersifat deskriptif, tetapi dapat dipertahankan 

secara statistik. 

2. Perbedaan performa tidak hanya signifikan secara statistik tetapi 

juga bermakna secara praktis. Ukuran efek Cliff's Delta 

menghasilkan nilai |δ| = 1,000 untuk pasangan LR vs LightGBM 

dan LR vs FT-Transformer, serta |δ| = 0,920 untuk pasangan 

LightGBM vs FT-Transformer semua tergolong kategori large 
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berdasarkan ambang batas Romano et al. (|δ| ≥ 0,474). Besaran 

efek ini mengindikasikan bahwa perbedaan performa antar model 

bukan sekadar artefak ukuran sampel yang besar, melainkan 

mencerminkan perbedaan kapasitas pemodelan yang fundamental. 

Secara deskriptif, LightGBM mencapai rerata AUC-ROC terbaik 

pada 15-fold CV (0,8596 ± 0,0097) dan pada data uji (0,8631), 

diikuti FT-Transformer (CV: 0,8340 ± 0,0075; Uji: 0,8369) dan 

Logistic Regression (CV: 0,7821 ± 0,0100; Uji: 0,7959). 

3. Ketiga model menunjukkan pola interpretabilitas yang berbeda 

secara substantif pada tiga dimensi analisis SHAP. Pada dimensi 

Global Feature Importance, ketiga model mengidentifikasi fitur-

fitur keterlambatan pembayaran dan usia sebagai prediktor utama, 

namun dengan distribusi kepentingan yang berbeda LightGBM 

menunjukkan konsentrasi kepentingan pada fitur keterlambatan 

(NumberOfTime30-59DaysPastDueNotWorse: mean SHAP = 

1,3371), sementara FT-Transformer mendistribusikan 

kepentingan secara lebih merata melalui mekanisme self-

attention. Pada dimensi Local Explanation, analisis waterfall 

mengungkap bahwa kasus False Negative pada LightGBM terjadi 

akibat dominasi kontribusi negatif fitur-fitur yang berlawanan 

dengan profil risiko umum pada sampel individual tertentu, 

memberikan pemahaman tentang mekanisme kegagalan model 

yang tidak dapat diperoleh dari metrik agregat. Pada dimensi 

Directional Impact Analysis, ketiga model menunjukkan 

konsistensi arah pengaruh yang selaras dengan teori manajemen 

risiko kredit: nilai fitur keterlambatan pembayaran yang tinggi 

secara konsisten meningkatkan risiko default, sementara usia dan 
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pendapatan yang tinggi menurunkan risiko, memberikan validasi 

konvergensi antara pembelajaran mesin dan pengetahuan domain. 

4. Penelitian ini menegaskan urgensi evaluasi komparatif yang 

melampaui perbandingan deskriptif nilai metrik. Tanpa pengujian 

statistik inferensial, klaim mengenai keunggulan LightGBM atas 

FT-Transformer yang memiliki selisih AUC-ROC hanya ≈ 0,026 

akan rentan terhadap interpretasi yang tidak berdasar, karena 

perbedaan sekecil itu dapat saja merupakan variasi sampling 

belaka. Prosedur bertahap Friedman,Wilcoxon dengan koreksi 

Holm Cliff's Delta yang diterapkan dalam penelitian ini 

memberikan kerangka evaluasi yang lebih ketat dan dapat 

dipertanggung jawabkan secara ilmiah, sejalan dengan 

rekomendasi best practice dalam evaluasi perbandingan algoritma 

machine learning pada data kredit. 

 

B. Saran 

Berdasarkan temuan dan keterbatasan penelitian ini, beberapa saran 

diajukan untuk penelitian dan pengembangan selanjutnya. 

1. Validasi pada Dataset Multi-Sumber (Multi-Dataset 

Benchmarking). Penelitian ini dibatasi pada satu dataset publik 

(Give Me Some Credit) sehingga temuan mengenai hierarki 

performa ketiga model tidak dapat secara langsung digeneralisasi 

ke konteks kredit lain. Penelitian selanjutnya disarankan 

mengadopsi pendekatan multi-dataset benchmarking dengan 

dataset dari berbagai platform P2P lending dan jurisdiksi berbeda, 

termasuk dataset yang mengandung data perilaku digital 

(alternative data) yang kini semakin umum digunakan dalam 

penilaian risiko kredit modern. Pendekatan ini akan meningkatkan 
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validitas eksternal kesimpulan penelitian dan memberikan 

pemahaman yang lebih lengkap tentang kondisi di mana masing-

masing model unggul. 

2. Eksplorasi Arsitektur Deep Learning Tabular Terkini. Penelitian 

ini menggunakan FT-Transformer dengan implementasi rtdl yang 

terbatas pada konfigurasi tertentu. Penelitian selanjutnya 

disarankan mengeksplorasi arsitektur tabular terkini seperti 

TabPFN, SAINT (Self-Attention and Intersample Attention 

Transformer), atau TabNet yang menggabungkan mekanisme 

attention dengan seleksi fitur eksplisit. Khususnya, TabPFN yang 

menggunakan prior-fitted networks menunjukkan potensi yang 

sangat menjanjikan pada dataset berukuran kecil hingga sedang 

dan dapat menjadi alternatif yang lebih efisien secara komputasi 

dibandingkan FT-Transformer konvensional. 

3. Penerapan Teknik Kalibrasi Probabilitas Pasca-Pelatihan. 

Penelitian ini hanya menggunakan AUC-ROC sebagai metrik 

evaluasi, sehingga kualitas kalibrasi probabilitas yang dihasilkan 

model tidak dievaluasi secara eksplisit. Penelitian selanjutnya 

dapat mengeksplorasi teknik kalibrasi post-hoc seperti Platt 

Scaling, Isotonic Regression, atau Temperature Scaling untuk 

meningkatkan kualitas estimasi probabilitas tanpa mengorbankan 

kapasitas diskriminasi. Kalibrasi yang lebih baik sangat 

bermanfaat untuk penetapan suku bunga berbasis risiko (risk-

based pricing) dan pengelolaan portofolio kredit di industri P2P 

lending. 

4. Integrasi Evaluasi Keadilan Algoritma (Algorithmic Fairness). 

Penelitian ini berfokus pada aspek akurasi dan interpretabilitas, 

namun belum mempertimbangkan potensi bias algoritmik 
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terhadap kelompok demografis tertentu. Penelitian selanjutnya 

disarankan mengintegrasikan evaluasi fairness menggunakan 

metrik seperti Demographic Parity, Equalized Odds, atau 

Calibration within Groups, sejalan dengan prinsip AI yang 

bertanggung jawab dan tuntutan regulasi OJK melalui POJK 

Nomor 40 Tahun 2024 yang menekankan perlindungan konsumen 

dan non-diskriminasi dalam layanan keuangan berbasis teknologi. 

5. Perluasan Ruang Pencarian Hiperparameter dan Jumlah Trial 

Optuna. Pembatasan pada 10 trial Optuna per model dalam 

penelitian ini merupakan kompromi antara kualitas optimasi dan 

efisiensi komputasi. Penelitian selanjutnya disarankan 

meningkatkan jumlah trial (misalnya 50–100 trial) dan 

memperluas ruang pencarian hiperparameter untuk FT-

Transformer, khususnya parameter d_token (dimensi embedding), 

jumlah lapisan Transformer, dan konfigurasi feedforward 

network, yang dalam penelitian ini dibatasi pada konfigurasi 

minimal. Peningkatan ruang eksplorasi ini berpotensi 

meningkatkan performa FT-Transformer secara substansial dan 

memberikan perbandingan yang lebih adil antara model deep 

learning dan gradient boosting. 

6. Pengembangan Kerangka Evaluasi Komprehensif yang Lebih 

Sistematis. Penelitian ini dapat dikembangkan dengan 

menambahkan dimensi evaluasi efisiensi inferensi (inference 

latency dan throughput) secara terukur, serta analisis stabilitas 

model terhadap pergeseran distribusi data (concept drift) yang 

umum terjadi pada data kredit seiring waktu. Kerangka evaluasi 

yang mencakup performa prediksi, kalibrasi probabilitas, 

interpretabilitas, fairness, dan efisiensi inferensi secara 
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terintegrasi akan memberikan panduan yang lebih komprehensif 

bagi praktisi industri keuangan dalam memilih model credit 

scoring yang tepat, melampaui fokus sempit pada nilai AUC-ROC 

yang masih mendominasi sebagian besar literatur komparatif saat 

ini. 

Secara keseluruhan, penelitian ini berkontribusi pada literatur evaluasi 

komparatif model machine learning untuk prediksi risiko kredit 

dengan menunjukkan bahwa validasi statistik inferensial dan 

interpretabilitas multi-dimensional merupakan komponen yang tidak 

dapat diabaikan dalam proses evaluasi model. Temuan ini diharapkan 

dapat mendorong adopsi pendekatan evaluasi yang lebih ketat dan 

komprehensif, baik dalam penelitian akademis maupun dalam praktik 

industri keuangan dan fintech P2P lending di Indonesia dan konteks 

global. 
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