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ABSTRAK 
 

Peningkatan penyaluran pembiayaan syariah pascapandemi meningkatkan risiko gagal bayar yang mengancam 

stabilitas bank. Bank BTN Syariah Cabang X mencatat Non Performing Financing (NPF) sebesar 15,27% pada 2019, turun 

ke 1,47% pada 2022, namun meningkat kembali pada 2023-2024. Penelitian ini membangun dan membandingkan model 

prediksi gagal bayar pembiayaan konsumer menggunakan algoritma Random Forest dengan Synthetic Minority Over-

sampling Technique (SMOTE) dan Extreme Gradient Boosting (XGBoost) dengan Weighted Class sebagai fondasi Early 

Warning System (EWS) untuk monitoring nasabah eksisting secara periodik. Data yang digunakan adalah 14.374 nasabah 

pembiayaan konsumer aktif per 31 Desember 2024 dengan rasio ketidakseimbangan kelas sebesar 77,5:1. Model dievaluasi 

menggunakan recall, precision, F1-Score, ROC-AUC, dan PR-AUC dengan penekanan pada recall sebagai metrik prioritas. 

Hasil menunjukkan bahwa Random Forest dengan SMOTE merupakan model terbaik dengan recall kelas default = 0,6757 

dan ROC-AUC = 0,9368, mendeteksi 25 dari 37 nasabah gagal bayar pada data testing. XGBoost menghasilkan F1-Score = 

0,4878 dan PR-AUC = 0,4849 lebih tinggi namun recall lebih rendah (0,5405). Analisis feature importance menggunakan 

MDI dan SHAP mengungkapkan bahwa Saldo Tersedia dan Rasio Saldo/Angsuran merupakan prediktor dominan, 

membuktikan likuiditas real time sebagai leading indicator yang lebih kuat dari riwayat tunggakan. 

 

Kata kunci: Gagal Bayar, Non Performing Financing, Random Forest, XGBoost, Early Warning System, Risiko Kredit 

 

ABSTRACT 
 

Post-pandemic expansion of Islamic banking financing has elevated default risk, threatening bank 

stability. Bank BTN Syariah Branch X recorded NPF of 15.27% in 2019, reduced to 1.47% by 2022, before 

rising again in 2023-2024. This study develops and compares consumer financing default prediction models 

using Random Forest with Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) and Extreme Gradient 

Boosting (XGBoost) with Weighted Class as the analytical foundation of a periodic Early Warning System 

(EWS) for monitoring existing borrowers. The dataset comprises 14,374 active consumer financing customers 

as of 31 December 2024 with a class imbalance ratio of 77.5:1. Models are evaluated using recall, precision, 

F1-Score, ROC-AUC, and PR-AUC with recall prioritized as the primary metric. Results show that Random 

Forest with SMOTE is the superior model achieving default-class recall of 0.6757 and ROC-AUC of 0.9368, 

detecting 25 of 37 defaulting customers in the test set. XGBoost yields higher F1-Score (0.4878) and PR-AUC 

(0.4849) but lower recall (0.5405). MDI and SHAP feature importance analysis identifies Available Balance 

and Balance-to-Installment Ratio as dominant predictors, confirming real-time liquidity as a stronger leading 

indicator than delinquency history. 
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Pendahuluan 
 

Non Performing Financing (NPF) merupakan indikator utama kualitas pembiayaan yang secara langsung 

memengaruhi profitabilitas dan kestabilan bank[1]. Bank BTN Syariah sebagai penyalur utama Kredit 

Pemilikan Rumah (KPR) Subsidi mencatat pola NPF yang berfluktuasi: 15,27% pada 2019, berhasil ditekan ke 

1,47% pada 2022, namun meningkat kembali pada 2023-2024. Pola bouncing pada gambar 1 ini 

mengindikasikan bahwa pendekatan mitigasi risiko konvensional yang bersifat reaktif belum optimal, 

khususnya di Bank BTN Syariah Cabang X yang menjadi obyek penelitian ini[2]. 
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Gambar 1. Prosentase NPF BTN syariah cabang “X” 

 

Prediksi gagal bayar berbasis machine learning telah terbukti lebih efektif dibandingkan metode statistik 

tradisional dalam mendeteksi risiko kredit secara dini[3]. Algoritma ensemble seperti Random Forest dan 

XGBoost menunjukkan performa superior pada data kredit yang kompleks dan tidak seimbang[4], [5]. Data 

kredit secara alamiah bersifat tidak seimbang, dan studi eksperimental menunjukkan bahwa pemilihan 

algoritma serta strategi penanganan imbalance secara tepat berpengaruh signifikan terhadap kinerja klasifikasi 

risiko kredit[6]. Namun demikian, sebagian besar penelitian yang ada berfokus pada credit scoring untuk calon 

nasabah baru, bukan pada sistem peringatan dini (Early Warning System/EWS) untuk nasabah eksisting[7].  

Tinjauan sistematis terbaru menegaskan bahwa penanganan imbalanced learning masih menjadi tantangan 

utama dalam prediksi gagal bayar kredit[8].Lebih spesifik lagi, studi yang secara eksplisit menangani rasio 

ketidakseimbangan kelas yang sangat ekstrem (77,5:1) sebagaimana ditemukan pada portofolio pembiayaan 

konsumer eksisting masih jarang dibahas dalam literatur, sehingga menyisakan celah metodologis antara teknik 

penanganan imbalanced class yang tersedia dengan kondisi data riil di perbankan syariah. 
Penelitian ini mengisi kesenjangan tersebut dengan membangun model prediksi gagal bayar berbasis data 

historis portofolio pembiayaan konsumer Bank BTN Syariah sebagai fondasi EWS periodik untuk monitoring 

nasabah eksisting. Dua algoritma dibandingkan dengan pendekatan penanganan imbalanced class yang berbeda: 

Random Forest dengan SMOTE [9]dan XGBoost dengan Weighted Class[10]. Penelitian ini memberikan tiga 

kontribusi orisinal: (1) demonstrasi empiris pada data pembiayaan syariah Indonesia; (2) temuan bahwa 

variabel likuiditas real-time lebih prediktif dari riwayat tunggakan; dan (3) konstruksi fitur berbasis domain 

knowledge perbankan syariah yang belum ada dalam literatur sebelumnya. Secara praktis, model ini 

memberikan manfaat langsung bagi bank berupa deteksi dini nasabah berpotensi gagal bayar sebelum 

tunggakan terjadi, mitigasi risiko NPF melalui intervensi preventif oleh relationship manager, serta 

pemanfaatan variabel likuiditas real-time (Saldo Tersedia dan Rasio Saldo/Angsuran) sebagai leading indicator 

yang dapat dipantau secara periodik tanpa menunggu keterlambatan pembayaran terjadi. 

 

 

Metode Penelitian 
 

Alur Penelitian 

 
Gambar 2. Alur penelitian 
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Gambar 2 diatas menunjukkan alur penelitian yang dimulai dengan melakukan Exploratory Data Abalysis (EDA), 

kemudian dilanjutkan dengan data preprocessing, pemodelan Random Forest serta XGBoost, dan menentukan fitur paling 

berpengaruh terhadap loan default. 

 
Sumber Data 

Data penelitian bersumber dari Bank BTN Syariah Cabang X, terdiri dari 14.374 nasabah pembiayaan 

konsumer aktif per 31 Desember 2024 dengan 30 variabel numerik dan kategorikal. Label target default 

didefinisikan menggunakan dua rule: (1) kolektibilitas ≥ 3 sesuai POJK No. 2/POJK.03/2022, dan (2) tunggakan 

> 0 dan periode menunggak > 3 bulan sesuai SE OJK No. 34/SEOJK.03/2021. Dari total 14.374 nasabah, 183 

nasabah (1,27%) tergolong default dan 14.191 (98,73%) non-default, menghasilkan rasio ketidakseimbangan 

kelas yang sangat ekstrem sebesar 77,5:1. 
 
Feature Engineering 

Enam fitur baru dikonstruksi berdasarkan domain knowledge perbankan syariah. Kelompok pertama [5B] 

mengekstrak dimensi temporal dari variabel tanggal: Usia_Pembiayaan_Bln (usia pembiayaan sejak akad), 

Sisa_Tenor_Bln (sisa masa jatuh tempo), dan Total_Tenor_Bln (total jangka waktu akad). Kelompok kedua 

[5D] mengonstruksi rasio berbasis saldo blokir: Rasio_Blokir_Angsuran, Flag_Blokir_Habis (biner: 1 jika saldo 

blokir < 1 kali angsuran), dan Rasio_Blokir_Outstanding. Fitur-fitur rasio saldo ini merepresentasikan kondisi 

likuiditas nasabah sebagai leading indicator yang secara kausal mendahului kejadian gagal bayar [11]. Secara 

praktis, ketiga fitur temporal pada kelompok pertama membantu mengidentifikasi fase siklus hidup pembiayaan 

yang paling rentan terhadap gagal bayar; nasabah pada tahun-tahun awal akad dengan sisa tenor yang masih 

panjang cenderung memiliki eksposur risiko lebih tinggi karena belum terbentuk rekam jejak pembayaran yang 

panjang. Secara operasional, Rasio_Blokir_Angsuran dan Flag_Blokir_Habis memberikan sinyal dini kepada 

relationship manager mengenai kecukupan dana cadangan nasabah untuk menutup kewajiban angsuran 

berikutnya, sementara Rasio_Blokir_Outstanding menggambarkan proporsi eksposur kredit yang telah ter-cover 

oleh saldo blokir sebagai bentuk mitigasi risiko bawaan (built-in) pada struktur pembiayaan. 

 

Data Preprocessing untuk Data Skewed 

Statistik deskriptif (lihat bagian Statistik Deskriptif) menunjukkan karakteristik distribusi positively 

skewed dengan outlier ekstrem pada variabel numerik seperti Outstanding Pokok. Berbeda dengan algoritma 

berbasis jarak seperti k-NN atau regresi logistik yang sensitif terhadap skala fitur, Random Forest dan XGBoost 

merupakan algoritma berbasis pohon keputusan yang invarian terhadap transformasi monoton pada fitur 

numerik, karena proses pemilihan split point hanya bergantung pada urutan (ranking) nilai, bukan skala 

absolutnya[12]. Dengan demikian, standarisasi atau normalisasi fitur tidak diperlukan secara wajib agar model 

dapat mencapai kinerja optimal. Outlier ekstrem pada variabel seperti Outstanding Pokok tetap dipertahankan 

tanpa capping atau transformasi karena nilai tersebut merepresentasikan eksposur kredit riil yang relevan secara 

bisnis; penghapusan atau transformasi outlier berisiko menghilangkan sinyal penting terkait nasabah bernilai 

tinggi. Tahapan pembersihan data juga mencakup penanganan missing value melalui strategi imputasi yang 

merupakan langkah standar pada data kredit.[13] Meskipun demikian, untuk penelitian lanjutan yang melibatkan 

algoritma berbasis jarak atau linear, penerapan robust scaling atau log transformation pada variabel dengan 

skewness tinggi direkomendasikan sebagai langkah preprocessing tambahan sebelum pemodelan. 

 
Model Random Forest SMOTE 

Random Forest dipilih karena kemampuannya menangani data tidak seimbang dan fitur tidak relevan 

secara robust[4]. Ketidakseimbangan kelas ditangani menggunakan SMOTE yang menghasilkan sampel sintetis 

kelas minoritas melalui interpolasi k-nearest neighbors[9]. SMOTE ditempatkan di dalam ImbPipeline,  bukan 

di luar,  untuk mencegah data leakage selama cross-validation[14]. Optimasi hyperparameter menggunakan 

HalvingRandomSearchCV berdasarkan algoritma successive halving yang terbukti 3 sampai dengan 5 kali lebih 

efisien dari GridSearchCV[15], dengan F1-Score kelas minoritas sebagai scoring metric karena lebih informatif 

dari accuracy pada kondisi imbalanced[16]. 
 
Model XGBoost Weighted Class 

XGBoost menangani ketidakseimbangan kelas secara internal melalui parameter scale_pos_weight yang 

memodifikasi gradient dan hessian kelas positif selama boosting sekuensial[10]. Nilai optimal scale_pos_weight 

dihitung dari rasio kelas negatif terhadap positif pada data training: 
scale_pos_weight = n_neg / n_pos = 9.683 / 146 = 66,32 

Nilai ini berarti model memberikan bobot 66 kali lebih besar pada kesalahan klasifikasi kelas default. 

Penggunaan tree_method='hist' mempertahankan akurasi identik dengan metode exact namun 5 sampai dengan 

10 kali lebih efisien secara komputasional[17]. Regularisasi L1 (reg_alpha) dan L2 (reg_lambda) dioptimalkan 
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bersama untuk mencegah overfitting[18]. Tuning menggunakan RandomizedSearchCV (n_iter=20) yang efisien 

untuk ruang parameter yang luas[19]. 

 
Evaluasi Model 

Evaluasi menggunakan lima metrik: recall, precision, F1-Score, ROC-AUC, dan PR-AUC. Recall kelas 

default diprioritaskan sebagai metrik utama karena biaya False Negative (nasabah default tidak terdeteksi) 

secara finansial jauh lebih besar dari biaya False Positive dalam konteks EWS perbankan[20]]. PR-AUC 

digunakan sebagai metrik diskriminasi utama karena lebih informatif dari ROC-AUC pada kondisi imbalanced 

ekstrem. ROC-AUC dapat memberikan gambaran yang terlalu optimistis karena tidak melibatkan True 

Negative[21]. Feature importance divalidasi menggunakan MDI (Mean Decrease Impurity) dan SHAP (SHapley 

Additive exPlanations) secara paralel untuk mendeteksi potensi bias kardinalitas pada MDI, sejalan dengan 

pendekatan explainable machine learning yang direkomendasikan untuk prediksi gagal bayar kredit[22], [23]. 
 

Hasil Dan Pembahasan 

 
Statistik Deskriptif 

Dataset menunjukkan karakteristik distribusi positively skewed pada gambar 3 untuk empat variabel 

numerik. Outstanding Pokok memiliki mean Rp224.723.531 dengan standar deviasi Rp12,45 miliar 

menunjukkan kesenjangan yang mengindikasikan distribusi log normal dengan outlier ekstrem hingga Rp1,38 

triliun. Variabel perilaku seperti Count Tunggakan Bulan (mean=0,20; median=0; max=15) dan Counter 

Restruk (mean=0,06; median=0; max=6) menunjukkan pola zero-inflated yang konsisten dengan dominasi 

nasabah kolektibilitas 1 (lancar) sebesar 93,55% dari total portofolio. 

 
Gambar 3. Distribusi data untuk variabel outstanding pokok, counter restruk, angsuran/bln, dan saldo blokir 

 

Hasil Model Random Forest SMOTE 

Proses HalvingRandomSearchCV berlangsung dalam 4 iterasi (305 total fits, 32,7 menit) menghasilkan 

Best CV F1-Score = 0,3161 dengan parameter optimal: n_estimators=400, max_depth=10, max_features=0,3, 

smote__sampling_strategy=1,0, smote__k_neighbors=3, dan class_weight='balanced'. Tabel 1 menyajikan 

confusion matrix dan metrik evaluasi model RF pada data testing. 

Tabel 1. Confusion matrix dan metrik evaluasi model Random Forest SMOTE 

Metrik Kelas 0 (Aman) Kelas 1 (Default) Keterangan 

Recall 0,9620 0,6757 ★ Prioritas EWS 

Precision 0,9949 0,2137 Trade-off imbalanced 

F1-Score 0,9782 0,3247 Macro avg: 0,6514 

ROC-AUC — 0,9368 Diskriminasi sangat baik 

PR-AUC — 0,3923 Informatif untuk imbalanced 

TP/FN — 25 / 12 25 default terdeteksi 
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Hasil Model XGBoost Weighted Class 

RandomizedSearchCV (20 kandidat, 13,3 menit) pada Tabel 2 menghasilkan Best CV F1-Score = 0,4735 

dengan parameter optimal: n_estimators=150, max_depth=7, learning_rate=0,15, subsample=0,6, 

colsample_bytree=0,6, min_child_weight=5, reg_alpha=0,1, reg_lambda=2,0, dan scale_pos_weight=66,32. 

Tabel 2 menyajikan metrik evaluasi XGBoost. 

Tabel 2. Confusion matrix dan metrik evaluasi model XGBoost Weighted Class 

Metrik Kelas 0 (Aman) Kelas 1 (Default) Keterangan 

Recall 0,9897 0,5405 Lebih rendah dari RF 

Precision 0,9930 0,4444 ★ Presisi lebih baik 

F1-Score 0,9913 0,4878 ★ Macro avg: 0,7396 

ROC-AUC — 0,9321 Sangat baik 

PR-AUC — 0,4849 ★ Lebih baik dari RF 

TP/FN — 20 / 17 17 default terlewat 

 

Perbandingan dan Pemilihan Model Terbaik  

Berdasarkan perbandingan komprehensif pada Tabel 3, Random Forest SMOTE dipilih sebagai model 

terbaik berdasarkan tiga pertimbangan utama. Pertama, recall kelas default tertinggi (0,6757 vs 0,5405), 

mendeteksi 25 dari 37 nasabah default (False Negative hanya 12 vs 17 pada XGBoost). Dalam konteks EWS 

perbankan, biaya False Negative (NPF tersembunyi) secara finansial jauh lebih besar dari biaya False Positive 

(verifikasi relationship manager)[20]. Kedua, ROC-AUC tertinggi (0,9368 vs 0,9321) memberikan fondasi yang 

lebih kuat untuk threshold optimization. Ketiga, profil portofolio yang didominasi KPR Non Subsidi (70,36%) 

mengindikasikan toleransi terhadap false alarm lebih tinggi dibandingkan dampak NPF tidak terdeteksi. 

Tabel 3. Perbandingan hasil pemodelan Random Forest SMOTE dan XGBoost Weighted Class 

 
XGBoost Weighted Class menunjukkan keunggulan pada F1-Score (0,4878 vs 0,3247), PR-AUC (0,4849 

vs 0,3923), precision (0,4444 vs 0,2137), dan efisiensi komputasi (13,3 vs 32,7 menit). Model ini 

direkomendasikan sebagai alternatif ketika manajemen memprioritaskan presisi atas sensitivitas, misalnya 

ketika kapasitas tim relationship manager terbatas. 

Perbandingan visual kelima metrik evaluasi antara kedua model disajikan pada Gambar 4, yang 

menegaskan pola trade-off antara sensitivitas (recall) dan presisi yang telah dibahas sebelumnya. 

 
Gambar . Perbandingan performa Random Forest SMOTE vs XGBoost Weighted Class pada lima metrik 

evaluasi kelas default 
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Analisis Biaya-Manfaat (Cost-Benefit Analysis) 

Untuk mengkuantifikasi implikasi finansial dari perbedaan recall antar model, dilakukan estimasi biaya-

manfaat sederhana menggunakan rata-rata Outstanding Pokok (Rp224.723.531 per nasabah) sebagai proksi 

eksposur kredit per False Negative. Model Random Forest SMOTE melewatkan 12 nasabah default (False 

Negative), sedangkan XGBoost Weighted Class melewatkan 17 nasabah, selisih 5 nasabah. Dengan asumsi 

eksposur rata-rata tersebut, potensi eksposur risiko yang tidak terdeteksi secara ilustratif mencapai sekitar 

Rp2,70 miliar pada Random Forest SMOTE (12 × Rp224.723.531) dan sekitar Rp3,82 miliar pada XGBoost 

Weighted Class (17 × Rp224.723.531), atau selisih potensi eksposur sekitar Rp1,12 miliar yang berpotensi 

dihindari dengan memilih Random Forest SMOTE. Sebaliknya, biaya False Positive pada EWS relatif rendah 

karena hanya berupa biaya operasional verifikasi oleh relationship manager, jauh lebih kecil dibandingkan 

potensi kerugian NPF yang tidak terdeteksi. Perhitungan ini bersifat ilustratif (order-of-magnitude) karena 

belum memperhitungkan recovery rate agunan, biaya restrukturisasi, dan time value of money; penelitian 

lanjutan disarankan membangun cost matrix yang lebih presisi dengan melibatkan data recovery historis dan 

biaya operasional aktual bank. 

 
Optimasi Threshold Probabilitas 

Model Random Forest SMOTE menghasilkan ROC-AUC sebesar 0,9368, mengindikasikan kemampuan 

diskriminasi antar kelas yang sangat baik pada berbagai ambang batas probabilitas, sehingga optimasi threshold 

berpotensi meningkatkan recall lebih lanjut tanpa penurunan discriminative power yang signifikan. Threshold 

default sebesar 0,5 yang digunakan pada evaluasi Tabel 1 dan Tabel 2 belum tentu optimal untuk konteks EWS 

yang memprioritaskan recall. Salah satu pendekatan yang direkomendasikan adalah optimasi menggunakan 

Youden’s J statistic (J = Sensitivitas + Spesifisitas − 1), yang mengidentifikasi titik pada kurva ROC dengan 

jarak vertikal maksimum terhadap garis diagonal random classifier, merepresentasikan keseimbangan optimal 

antara true positive rate dan false positive rate. Alternatif lain adalah pendekatan cost-sensitive threshold yang 

secara eksplisit memasukkan rasio biaya False Negative terhadap False Positive (lihat bagian Analisis Biaya-

Manfaat) ke dalam penentuan titik potong optimal, mengingat kedua jenis kesalahan memiliki konsekuensi 

finansial yang sangat asimetris pada konteks EWS perbankan. Penerapan kedua pendekatan ini pada probabilitas 

prediksi Random Forest SMOTE direkomendasikan sebagai langkah lanjutan sebelum implementasi model pada 

sistem produksi, guna memaksimalkan deteksi nasabah berpotensi default tanpa mengorbankan efisiensi 

operasional tim relationship manager secara berlebihan. 
 

Feature Importance 

Analisis feature importance menggunakan MDI dan SHAP pada model Random Forest SMOTE 

menghasilkan ranking yang konsisten untuk seluruh 10 fitur teratas pada Tabel 4, mengkonfirmasi robustness 

hasil. Tabel 4 menyajikan lima fitur teratas beserta skor MDI dan SHAP. 

Tabel 4. Feature importance model Random Forest SMOTE 

Rank Fitur MDI SHAP 

1 Saldo Tersedia 0,244 0,148 

2 Rasio Saldo/Angsuran 0,203 0,068 

3 Kota Agunan KPR 0,088 0,062 

4 Rasio Blokir/Angsuran 0,080 0,056 

5 Counter Restruk 0,067 0,031 

Temuan orisinal penelitian ini adalah dominasi variabel likuiditas pada Gambar 5 (Saldo Tersedia 

MDI=0,244; Rasio Saldo/Angsuran MDI=0,203) sebagai prediktor utama berbeda dari ekspektasi umum bahwa 

variabel tunggakan historis akan mendominasi. SHAP Beeswarm Plot mengkonfirmasi arah hubungan kausal 

yang konsisten dimana nilai saldo rendah (titik biru) secara konsisten mendorong prediksi default, membuktikan 

bahwa kondisi likuiditas real-time merupakan leading indicator yang mendahului keterlambatan pembayaran 

secara kausal[22]. 

Bagi manajer risiko, temuan ini memiliki implikasi operasional langsung: pemantauan EWS sebaiknya 

diprioritaskan pada saldo rekening dan rasio saldo terhadap angsuran secara berkala (misalnya bulanan), bukan 

semata-mata menunggu terjadinya tunggakan historis. Nasabah dengan Saldo Tersedia rendah dan Rasio 

Saldo/Angsuran di bawah ambang batas tertentu dapat dimasukkan ke dalam watchlist prioritas tinggi untuk 

intervensi dini oleh relationship manager, misalnya melalui restrukturisasi preventif atau edukasi pengelolaan 

likuiditas, sebelum kondisi berkembang menjadi tunggakan aktual. 
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Gambar 5. Feature importance model Random Forest SMOTE 

 

Implikasi Manajerial dan Operasional 

Hasil penelitian ini memberikan beberapa implikasi operasional bagi Bank BTN Syariah Cabang X. 

Pertama, tim relationship manager dapat memanfaatkan output model sebagai watchlist bulanan yang 

memprioritaskan nasabah dengan probabilitas prediksi tertinggi untuk dikunjungi atau dihubungi terlebih 

dahulu, sehingga sumber daya verifikasi dapat dialokasikan secara efisien. Kedua, strategi threshold EWS dapat 

dibedakan berdasarkan segmen produk; mengingat produk MR1/KPR Non Subsidi mencatat default rate 

tertinggi (2,84%), threshold yang lebih rendah (lebih sensitif) dapat diterapkan pada segmen ini untuk 

meningkatkan recall, sementara segmen dengan risiko lebih rendah seperti MMQ/Non KPR dapat menggunakan 

threshold standar untuk menjaga efisiensi operasional. Ketiga, prioritas intervensi nasabah dapat disusun 

berdasarkan kombinasi skor probabilitas model dan nilai Outstanding Pokok, sehingga nasabah dengan eksposur 

besar dan probabilitas default tinggi memperoleh prioritas penanganan tertinggi, sejalan dengan prinsip cost-

benefit yang dibahas pada bagian sebelumnya. 

 
Profil Nasabah Berpotensi Gagal Bayar 

Gambar 6. Menunjukkan segmentasi jenis produk pembiayaan yang ada di BTN Syariah. Segmentasi 

berdasarkan kode produk menunjukkan default rate tertinggi pada produk MR1/KPR Non Subsidi (2,84%), 

memiliki nilai hampir dua kali rata-rata portofolio (1,49%). Sebaliknya, produk MMQ/Non KPR mencatat 

default rate terendah (0,36%), mengindikasikan bahwa segmen masyarakat berpenghasilan menengah sampai 

dengan tinggi memiliki risiko gagal bayar struktural yang lebih tinggi. 

 
Gambar 6. Segmentasi produk pembiayaan dengan tingkat default rate tinggi 

 

Keterbatasan Penelitian 

Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan yang perlu menjadi perhatian dalam interpretasi hasil. 

Pertama, data yang digunakan hanya bersumber dari satu kantor cabang (Bank BTN Syariah Cabang X) dengan 

portofolio yang didominasi produk konsumer, sehingga karakteristik nasabah dan pola risiko yang teridentifikasi 

berpotensi tidak sepenuhnya merepresentasikan portofolio nasional Bank BTN Syariah secara keseluruhan; 

generalisasi model ke cabang atau segmen produk lain perlu dilakukan secara hati-hati dan idealnya divalidasi 

ulang menggunakan data multi-cabang. Kedua, model dilatih dan diuji menggunakan data historis yang ditarik 

pada satu titik waktu (snapshot per 31 Desember 2024), sehingga ketahanan model terhadap pergeseran pola 

risiko dari waktu ke waktu (concept drift) belum teruji. Pengujian out-of-time validation menggunakan data 

pada kuartal atau tahun yang berbeda diperlukan untuk memastikan performa model tetap stabil terhadap 

perubahan kondisi makroekonomi dan perilaku nasabah antar periode sebelum model diimplementasikan secara 

penuh pada sistem produksi. 
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Simpulan 
 

Penelitian ini berhasil membangun dan membandingkan dua model prediksi gagal bayar pembiayaan 

konsumer berbasis machine learning pada data Bank BTN Syariah Cabang X. Model Random Forest dengan 

SMOTE terpilih sebagai model terbaik berdasarkan recall kelas default tertinggi (0,6757) dan ROC-AUC = 

0,9368, mendeteksi 25 dari 37 nasabah default pada data testing. Model XGBoost dengan Weighted Class 

menghasilkan F1-Score (0,4878) dan PR-AUC (0,4849) yang lebih tinggi namun recall lebih rendah (0,5405) 

dengan keunggulan efisiensi komputasi 2,5 kali lebih cepat. 

Temuan orisinal penelitian adalah dominasi variabel likuiditas real-time yaitu: Saldo Tersedia 

(MDI=0,244) dan Rasio Saldo/Angsuran (MDI=0,203) sebagai prediktor utama gagal bayar, mengkonfirmasi 

bahwa kondisi keuangan nasabah saat ini lebih prediktif dari riwayat keterlambatan masa lalu. Temuan ini 

mendukung reorientasi EWS dari monitoring lagging indicator ke leading indicator berbasis likuiditas. 

Penelitian lanjutan direkomendasikan untuk mengeksplorasi: (1) validasi time-series multi-periode dengan 

out-of-time validation; (2) integrasi variabel makroekonomi eksternal; (3) eksplorasi algoritma LightGBM dan 

CatBoost[24] serta stacking ensemble; (4) implementasi SHAP local explanations untuk interpretabilitas 

individual; dan (5) replikasi pada data portofolio nasional untuk meningkatkan generalisabilitas model. 
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