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Abstract: Bank loan status prediction is a crucial aspect of the financial industry, as it determines an applicant's
eligibility to receive a loan. Banks only lend to customers who can reliably repay their loans. This research aims
to develop a model for predicting bank loan status using stacking machine learning algorithms. Historical
borrower data is used to identify patterns related to the likelihood of an applicant's loan being approved or
rejected. In this research, the Stacking Ensemble Learning technique is employed, which combines various
machine learning models to improve prediction accuracy. Five algorithms are used: Logistic Regression, K-
Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), Decision Tree, and Random Forest. Each algorithm
functions as both a meta-learner and an individual base model. The results show that the stacking ensemble model
combination can predict more accurately than individual models. However, the success of stacking techniques in
improving accuracy depends on the combination of individual models selected and the type of meta-learner used.
For instance, while KNN achieved an individual model accuracy of 82.56%, its accuracy dropped to 81.40% after
being used as a meta-learner in the stacking ensemble. On the other hand, in this research, combining the Random
Forest meta-learner with other individual models achieved the highest accuracy of 90.7%.

Keywords: stacking, ensemble learning, machine learning, loan status, prediction

Abstrak: Prediksi status pinjaman bank merupakan aspek krusial dalam industri keuangan yang menentukan
kelayakan seorang pemohon untuk menerima pinjaman. Bank hanya akan memberikan pinjaman kepada nasabah
yang benar-benar dapat membayar kembali pinjamannya. Tujuan penelitian ini mengembangkan model prediksi
status pinjaman bank menggunakan algoritma pembelajaran mesin. Data historis peminjam digunakan untuk
mengidentifikasi pola yang berhubungan dengan kemungkinan pinjaman pemohon disetujui atau ditolak. Metode
yang digunakan dalam penelitian ini yaitu Stacking Ensemble Learning, yaitu teknik yang menggabungkan
berbagai model machine learning untuk meningkatkan akurasi model prediksi. Algoritma yang digunakan ada 5
yaitu Logistic Regression, K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), Decision Tree, dan
Random Forest. Cara kerjarnya, setiap algoritma difungsikan sebagai meta learner dan pada saat yang sama
lainnya sebagai base learner (model individu). Hasil menunjukkan bahwa kombinasi model stacking ensemble
mampu memprediksi lebih baik dibandingkan model individu. Namun, keberhasilan teknik stacking dalam
meningkatkan akurasi bergantung pada kombinasi model individu yang dipilih serta jenis meta learner yang
digunakan. Ini ditunjukkan oleh KNN sebagai model individu mencapai akurasi 82,56%, tetapi setelah stacking
dan menjadi meta learnernya justru turun akurasinya menjadi 81,40%. Pada penelitian ini, kombinasi meta learner
Random Forest dan algoritma lain sebagai model individu mencapai akurasi tertinggi yaitu 90,7%.

Kata kunci: stacking, ensemble learning, machine learning, status pinjaman, prediksi

I. PENDAHULUAN

Prediksi status pinjaman bank merupakan aspek krusial dalam industri keuangan yang menentukan
kelayakan seorang pemohon untuk menerima pinjaman. Proses ini penting untuk mengurangi risiko
gagal bayar yang dapat mengakibatkan kerugian finansial bagi bank [1]. Kemajuan teknologi
kecerdasan buatan terutama algoritma pembelajaran mesin memberikan cara baru untuk membantu
prediksi yang akurat dan cepat [2]. Kemajuan teknologi tersebut menawarkan potensi proses penilaian
dan persetujuan pinjaman yang obyektif dan lebih akurat berdasarkan pelajaran dari data-data masa lalu.

Penerapan pembelajaran mesin dalam prediksi pinjaman kredit menawarkan berbagai keuntungan.
Pertama, ini memungkinkan analisis data dalam jumlah besar secara cepat dan akurat tanpa adanya
potensi kesalahan manusia. Kedua, sistem berbasis mesin dapat diperbarui dan ditingkatkan secara
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berkala dengan data baru, sehingga model prediksi tetap relevan dan efektif seiring berjalannya waktu.

Namun, meskipun potensi manfaatnya besar, ada beberapa tantangan yang harus diatasi. Salah satu
tantangan utama adalah memastikan bahwa data yang digunakan untuk melatih model adalah
representatif dan bebas dari bias yang dapat menyebabkan keputusan yang tidak adil atau tidak akurat.
Selain itu, pemilihan dan pengoptimalan algoritma yang tepat sangat penting untuk mencapai kinerja
prediktif yang optimal [3]. Dalam domain prediksi status pinjaman atau kredit menggunakan machine
learning, penelitian [4] membandingkan kinerja Decision Tree dan Random Forest dalam memprediksi
probabilitas gagal bayar pinjaman berdasarkan profil peminjam. Penelitian tersebut menemukan bahwa
Random Forest Classifier mengungguli metode Decision Tree dengan akurasi 80% berbanding 73%.
Namun, terbatasnya kasus gagal bayar dalam dataset menunjukkan perlunya data yang lebih baru untuk
meningkatkan akurasi model.

Namun penelitian-penelitian terkini menunjukkan bahwa salah satu metode mengoptimalkan
machine learning adalah stacking [5]. Pada penelitian [6] menunjukkan bahwa penggunaan stacking
ensemble learning secara signifikan meningkatkan kinerja model prediksi pada kelas risiko kredit.
Penelitian tersebut mengintegrasikan beberapa model dasar (XGBoost, Light Gradient Boosting
Machine, Gradient Boosting DTree, AdaaBoost) dan menggunakan Random Forest sebagai meta-
learner, yang terbukti meningkatkan akurasi, presisi, recall, dan FI-score dibandingkan dengan
pengklasifikasi tunggal. Penelitian lalu [7] memperkirakan risiko gagal bayar pinjaman dengan
menggunakan berbagai algoritma Machine Learning (ML) dan Deep Learning (DL) disektor perbankan
dengan tujuan meminimalisir kerugian finansial. Algoritma yang dibandingkan antara lain Logistic
Regression, Decision Tree, Random Forest, Extra Trees, Support Vector Machine, K-Nearest
Neighbors, Gaussian Naive Bayes, AdaBoost, Gradient Boosting, dan deep learning (Long Short Term
Memory), hasilnya Xtra Tree mencapai akurasi paling tinggi, mencapai 87,26%. Akurasi tersebut sudah
melibatkan penerapan tahapan pembersihan data, mengatasi data yang tidak seimbang, dan penanganan
outlier. Penelitian menemukan kesimpulan bahwa keterbatasan seperti teknik penyeimbangan data yang
belum teruji dan menyarankan penelitian di masa depan untuk mengeksplorasi metode pembelajaran
tanpa pengawasan.

Berdasarkan beberapa penelitian sebelumnya [1], [2], [3], [6], [7], [8], penelitian ini bertujuan
mengembangkan model prediksi status pinjaman bank dengan metode stacking menggunakan algoritma
pembelajaran mesin. Variabel yang digunakan adalah data historis peminjam, seperti riwayat kredit,
pendapatan, dan faktor demografis lainnya. Sistem ini diharapkan dapat mengidentifikasi pola dan
indikator yang berhubungan dengan kemungkinan pinjaman pemohon disetujui atau ditolak. Penelitian
ini akan mengeksplorasi berbagai algoritma pembelajaran mesin, seperti K-Nearest Neighbors (KNN),
Support Vector Machine, Decision Tree, Logistic Regression, dan Random Forest. Berdasarkan lima
model tersebut yang akan dijadikan sebagai base model, pendekatan stacking ensemble learning pun
dilakukan dengan tujuan memprediksi status pinjaman bank. Menurut penelitian [8], preprocessing
data seperti penanganan nilai yang hilang, encoding variabel kategorikal, outliers, dan keseimbangan
data akan diterapkan untuk meningkatkan akurasi model. Maka penelitian ini juga menggunakan
pendekatan pada penelitian [8], peneliti berharap dapat menyediakan alat yang lebih efisien dan akurat
bagi bank dalam proses pemberian pinjaman, yang pada akhirnya dapat meningkatkan stabilitas
finansial dan kepercayaan dalam sistem perbankan.
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II. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini berfokus pada pembuatan model prediksi dengan algoritma klasifikasi pada status
persetujuan pinjaman bank berdasarkan fitur-fitur independen (prediktor) dalam dataset dengan model
yang dipilih berdasarkan karakteristik data dan tujuan analisis. Metodologi penelitian ini mencakup
beberapa tahapan yang ditunjukkan oleh Gambar 1.

Pengumpulan Data Preprocessing > Pemodelan Evaluasi Model

Gambar 1. Alur Penelitian

Gambar 1. menujukkan alur penelitian yang terdiri dari empat tahapan utama. Pertama,
pengumpulan data dilakukan dengan mengunduh dataset Loan Bank dari Kaggle yang mencakup
informasi terstruktur mengenai pinjaman bank. Tahap kedua adalah preprocessing data, di mana dataset
disiapkan untuk analisis dengan langkah-langkah seperti pembersihan data untuk mengatasi missing
value dan outlier, serta transformasi data jika diperlukan seperti encoding variabel kategori. Tahap
ketiga melibatkan pelatihan model, di mana model machine learning dipilih dan dilatih menggunakan
dataset yang telah diproses sebelumnya. Pada penelitian ini, model akan dipilih berdasarkan
karakteristik data dan tujuan analisis, dengan fokus pada prediksi status persetujuan pinjaman
(Loan_Status) berdasarkan fitur-fitur lain dalam dataset. Tahap terakhir adalah evaluasi model, di mana
kinerja model dievaluasi menggunakan metrik yang sesuai, seperti akurasi, presisi, recall, dan F'1-score.
Evaluasi ini penting untuk menentukan seberapa baik model dapat memprediksi status persetujuan
pinjaman, serta untuk menilai kecocokan model terhadap data yang digunakan dalam penelitian ini.

2.1. Pengumpulan Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah data Loan Bank yang diperoleh dari platform
Kaggle (kaggle.com/datasets/bhavikjikadara/loan-status-prediction/data). Dataset ini terdiri dari
informasi yang terstruktur mengenai pinjaman bank, seperti variabel-variabel yang dijelaskan pada
Tabel 1.

Tabel 1. Variabel dalam Dataset

No. Nama Atribut Kriteria
1 Loan ID Unique load id
2 Gender Male/ Female
3 Married True/ False
4 Dependent 0/ 1/ Other
5 Education Graduate/Not Graduate
6 Self Employed True/ False
7 ApplicantIncome Pendapatan bulanan pemohon
g Coapplicantincome Pendapatan bulanan (rekan
pemohon)
9 LoanAmount Jumlah Pinjaman
10 Loan Amount Term Durasi Pinjaman (bulan)
Ty 0: Bad History
11 Credit History 1: Good History
12 Property Area Urban/Rural/Semi Urban
13 Loan_Status No/Yes

Dataset penelitian ini dipilih karena relevansinya terhadap varibel-variabel yang berhubungan
dengan faktor-faktor yang menjadi pertimbangan persetujuan pinjaman bank. Dataset berjumlah 381
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baris dengan 13 kolom. Dengan memanfaatkan dataset ini, diharapkan dapat menghasilkan model

prediksi yang relevan dalam konteks analisis risiko kredit dan keputusan pemberian pinjaman di
institusi keuangan.

2.2. Preprocessing
Pada bagian preprocessing, terdapat langkah-langkah krusial seperti penanganan missing value,
penanganan outliers, encoding, penanganan imbalanced data, dan normalisasi data.

2.2.1. Handling Missing Value

Missing value menunjukkan data yang tidak lengkap. Bisa jadi dalam satu baris ada satu atau dua
variabel yang hilang. Nilai hilang ditunjukkan oleh nilai NaN atau Nul/l [9]. Pada penelitian ini,
penanganan nilai null melibatkan serangkaian langkah untuk mengatasi nilai yang hilang dalam dataset.
Terdapat variabel seperti Credit History dan Dependents yang awalnya berupa angka saja, perlu
dikembalikan value kategorinya dengan penambahan nilai string untuk mencerminkan sifat
kategorikalnya.

Pada proses mencari missing value, ditemukan missing value pada variabel Gender sebanyak 5 nilai
null, Dependents sebanyak 8 nilai nul/l, Self Employed sebanyak 21 nilai nu/l, Loan_Amount Term
sebanyak 11 nilai nu//, dan Credit_History sebanyak 30 nilai nu/l. Pendekatan yang digunakan meliputi
pengisian nilai rata-rata (mean) untuk variabel Loan _Amount Term, serta penggunaan nilai modus
untuk Self Employed dan Credit History. Sisa baris data yang masih memiliki missing value pada
variabel lainnya dihapus untuk memastikan konsistensi data yang digunakan dalam analisis.

2.2.2. Handling Imbalanced Data dengan Oversampling

Dataset yang digunakan pada penelitian ini mengalami imbalanced data, dengan proporsi kelas
True (pinjaman disetujui) pada Gambar 1. Untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas pada variabel
target, dilakukan teknik balancing data dengan teknik SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique). Ketidakseimbangan kelas terjadi ketika jumlah sampel dari setiap kelas tidak seimbang
antara kelas mayoritas dan minoritas [10]. Ketika ketidakseimbangan kelas tidak diatasi, model dapat
memiliki bias yang signifikan terhadap kelas mayoritas, lalu mengakibatkan kurang sensitif terhadap
kasus-kasus yang penting dalam kelas minoritas. Meskipun akurasi model bisa tinggi karena dominasi
kelas mayoritas, prediksi untuk kelas minoritas akan menjadi sangat rendah [4]. Rumus pada teknik
SMOTE yang akan digunakan seperti persamaan (1).

Synthetic =xi+Mxj—xi) (1)

Di mana:

Synthetic : Data Sintesis

x;: Data asli yang akan direplikasi

x;: Data yang memiliki jarak terdekat dengan data x;

A: Nilai random antara 0 dan 1

Data sintesis yang dibuat untuk mengatasi ketimpangan kelas dengan cara menghasilkan data baru

di antara data minoritas yang ada. x; adalah data minoritas yang akan direplikasi, x; adalah salah satu
tetangga terdekat dari x;, dan A adalah nilai acak yang dipilih antara O dan 1. Metode ini bertujuan untuk
meningkatkan jumlah sampel dalam kelas minoritas dengan menciptakan sampel sintetis berdasarkan
perbedaan antara x; dan x; yang akan membantu meningkatkan keseimbangan dataset tanpa overfitting
pada data latih [11].
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Distribution of Loan Status

False

25.0%
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Gambar 2. Imbalanced Loan Status

Teknik SMOTE membantu False (pinjaman tidak disetujui) agar seimbang dengan True (pinjaman
disetujui) yang awalnya didominasi 75% oleh True menjadi 50% untuk masing-masing False dan True.
Keseimbangan data akan memastikan bahwa model machine learning yang dibangun lebih adil dan
akurat dalam memprediksi berbagai kelas dalam data.

2.2.3. Normalisasi Data

Tahapan selanjutnya dalam preprocessing adalah normalisasi data. Teknik yang digunakan adalah
scaling dengan teknik MinMaxScaler. Scaling fitur-fitur numerik bertujuan untuk mengubah nilai-nilai
fitur pada rentang yang sama [0-1]. Hal ini berguna untuk membuat model tahan pada pencilan. Rumus
scaling menggnakan persamaan (2).

X — Xmin
Xscaled Ty @)

Xmax — Xmin

Di mana:

X = nilai asli dari fitur

Xmin = nilai minimum dari fitur tersebut dalam dataset

Xmax = nilai maksimum dari fitur tersebut dalam dataset

Proses ini membantu meningkatkan konsistensi performa model dengan memastikan bahwa

perbedaan skala antar fitur-fitur tidak mempengaruhi hasil akhir. Misalnya, jika sebuah fitur memiliki
rentang nilai yang sangat luas dibandingkan dengan fitur lainnya, normalisasi ini dapat membantu
dalam menyeimbangkan kontribusi masing-masing fitur terhadap model. Penerapan teknik
MinMaxScaler membuat nilai-nilai pada fitur-fitur numerik akan diubah sedemikian rupa sehingga nilai
minimum setiap fitur akan menjadi 0, dan nilai maksimumnya menjadi 1, dengan nilai-nilai lainnya
tersebar proporsional di antara kedua nilai tersebut [11], [12].

2.2.4. Outliers

Setelah identifikasi nilai outliers, metode Interquartile Range (IQR) digunakan untuk mengatasi
masalah outlier pada variabel Applicantincome sebanyak 13 outliers, Coapplicantlncome sebanyak 5
outliers, LoanAmount sebanyak 7 outliers, dan Loan Amount_Term sebanyak 66 outliers. Dengan
menggunakan IQR, batas bawah dan batas atas ditentukan untuk mendeteksi outliers, dan nilai-nilai
yang berada di luar batas ini ditangani sesuai dengan prosedur yang telah ditetapkan, seperti
penghapusan atau transformasi data.
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2.2.5. Encoding

Selanjutnya, tahap encoding variabel kategorikal yang mencakup proses transformasi variabel
kategori menggunakan metode One-Hot Encoding bertipe boolean. Dalam langkah ini, semua variabel
kategori, termasuk variabel target, diubah menjadi variabel biner (dummy variables) dengan format
boolean (False dan True). Setelah itu menghapus variabel Gender Female, Married No,
Education Not Graduate, Self Employed No, Loan Status N, Credit History Bad agar tidak
menyebabkan terjadinya redudansi data. Berikut tabel data setelah dilakukan encoding yang telah
dikembalikan nama variabelnya seperti pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil One-Hot Encoding

. Coapplic
Applicant antlnco .. Gender Married Proper‘ty_Area_Se Property_Area_ Loan Status
Income me miurban Urban -
4583 1508.0 .. True True False False False
3000 0.0 . True True False True True

Terdapat variabel baru yang tidak dihapus karena memiliki lebih dari 2 kategori, seperti
Dependents 0 Dependent, Dependents 1 Dependent, Dependents 2 Dependents, Dependents 3+
Dependents, Property Area Rural, Property Area Semiurban, dan Property Area Urban.
Transformasi ini memastikan bahwa model machine learning dapat menginterpretasikan dan
memproses variabel kategori secara efektif, sehingga meningkatkan akurasi dan kinerja model dalam
analisis data.

2.3. Modeling

Tahapan pembangunan model machine learning untuk memprediksi status persetujuan pinjaman
menggunakan lima algoritma machine learning sebagai base model, yaitu Logistic Regression, K-
Nearest Neighbors, Support Vector Machine, Decision Tree, dan Random Forest. Model-model tersebut
dilatih menggunakan data training yang telah diproses dan dibersihkan sebelumnya.

2.3.1. Stacking Ensemble
Pendekatan stacking ensemble diterapkan dengan cara menggabungkan prediksi dari setiap output
base model untuk membangun model meta. Kemudian, output dari base mode! tadi menjadi input pada

meta model yang selanjutnya akan melakukan prediksi akhir. Teknik stacking ini ditunjukan ilustrasi
Gambar 3.

Classifier

Logistic Reg

Meta-Classifier Ol_JtPUt
Training Data Meta Model Final
Prediction

Decision Tree

Classifier
Random
Forest

Level O Level 1

Gambar 3. Konsep Stacking Ensemble
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Penelitian ini akan menguji semua algoritma base model yang akan dijadikan meta learner dalam

penerapan stacking ensemble. Pemilihan lima base model tersebut berdasarkan pada keinginan untuk
menggabungkan model-model dengan karakteristik yang berbeda dan kekuatan yang beragam,
sehingga dapat memberikan prediksi yang lebih akurat. Berikut adalah alasan mengapa setiap model
dipilih sebagai base model:

a. Algoritma Logistic Regression adalah metode klasifikasi yang digunakan untuk
memperkirakan probabilitas suatu kejadian. Algoritma ini menerapkan fungsi logit untuk
memodelkan hubungan antara variabel bebas dan variabel dependen biner, sehingga mengubah
hasil regresi linear menjadi probabilitas dalam rentang 0 hingga 1 [13]

b. K-Nearest Neighbors (KNN) adalah algoritma yang tidak membutuhkan asumsi mengenai
distribusi data dan digunakan dalam klasifikasi dan regresi. Dalam klasifikasi, algoritma ini
mengklasifikasikan titik data baru berdasarkan mayoritas kelas dari K tetangga terdekat [9],
[14].

c. Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma klasifikasi yang mencari hyperplane optimal
untuk memisahkan data dari dua kelas dengan margin terbesar. Algoritma ini menggunakan
titik data yang paling dekat dengan hyperplane, yang disebut support vectors, untuk
menentukan posisi hyperplane. Untuk data non-linear, SVM menggunakan teknik kernel [15].

d. Decision Tree adalah model prediktif berbentuk pohon yang memecah data ke dalam bagian-
bagian homogen berdasarkan atribut-atributnya, dengan setiap node menguji atribut untuk
membagi data dan setiap daun mewakili label kelas atau nilai regresi [16].

e. Random Forest adalah metode ensemble untuk klasifikasi dan regresi yang menggunakan
banyak pohon keputusan. Outputnya adalah modus kelas (untuk klasifikasi) atau rata-rata
prediksi (untuk regresi) dari semua pohon yang dibangun, mengatasi masalah overfitting
dengan menggunakan subset data dan fitur yang berbeda untuk setiap pohon [17].

Teknik ini diharapkan dapat meningkatkan akurasi prediksi dengan memanfaatkan keunggulan masing-
masing base model.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini menerapkan algoritma Logistic Regression, Support Vector Classifier, K-Nearest
Neighbors, Decision Tree, dan Random Forest sebagai base model atau weak learner sebelum
diterapkannya metode stacking ensemble. Setelah itu menguji coba semua stacking model dengan lima
base model yang sudah ditetapkan dengan meta learner yang juga berasal dari base model. Tabel 3.
menunjukkan keseluruhan hasil evaluasi model menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan
Fl-score.

Tabel 3. Hasil Performa Model Individu dan Stacking

Algoritma Precision Recall F1-Score Accuracy
Logistic Regression 0.9024 0.7708 0.8315 0.8256
K-Nearest Neighbors 0.8293 0.8095 0.8193 0.8256
Support Vector Machine 0.9756 0.7542 0.8511 0.8372
Decision Tree 0.8293 0.7907 0.8095 0.8140
Random Forest 0.8537 0.8974 0.8750 0.8837
Stacking - Meta Learner LR 0.8780 0.8372 0.8571 0.8605
Stacking - Meta Learner KNN 0.8293 0.7907 0.8095 0.8140
Stacking - Meta Learner SVM 0.8293 0.8718 0.8500 0.8605
Stacking - Meta Learner DT 0.9024 0.7708 0.8315 0.8256
Stacking - Meta Learner RF 0.9512 0.8667 0.9070 0.9070
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Gambar 4. berikut menujukkan perbandingan akurasi model individu dan stacking. Secara umum

model stacking mampu mencapai akurasi lebih optimal. Pada penelitian ini juga menunjukkan bahwa
KNN justru tidak mampu optimal dengan model stacking. Hal ini perlu diselidiki lebih jauh
penyebabnya. Namun secara konsep algoritma, KNN adalah algoritma /azy, bisa jadi hal ini justru
menjadi kelemahan pada model stacking, yaitu tidak mampu bekerja optimal pada algoritma /azy.

10 Model Accuracy Comparison
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90.70% mmm Stacking Model

88.37%
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Gambar 4. Perbandingan Akurasi Model Individu dan Stacking

Berdasarkan Gambar 4. histogram yang berwarna biru mewakili skor akurasi model individu (base
model) dan histogram yang berwarna merah mewakili skor akurasi model stacking dengan meta learner
dari masing-masing base model. Hasil akurasi untuk Decision Tree sebesar 81.40%, KNN sebesar
82.56%, SVM sebesar 83.72%, Logistic Regression sebesar 82.56%, Random Forest sebesar 88.37%,
stacking dengan meta learner Logistic Regression sebesar 86.05%, stacking dengan meta learner KNN
sebesar 81.40%, stacking dengan meta learner Random Forest sebesar 90.70%, stacking dengan meta
learner SVM sebesar 86.05%, dan stacking dengan meta learner Decision Tree sebesar 82.56%.
Histogram diurutkan dari range perubahan akurasi yang paling besar ke yang paling kecil. Secara
keseluruhan, penerapan stacking berhasil meningkatkan akurasi model individu, kecuali pada hasil
KNN yang mengalami penurunan 1.16% setelah diterapkan stacking ensemble.

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini mengembangkan sistem prediksi status pinjaman bank menggunakan berbagai
algoritma pembelajaran mesin, termasuk Logistic Regression, K-Nearest Neighbors, Support Vector
Machine, Decision Tree, dan Random Forest, dengan pendekatan stacking ensemble learning. Hasil
menunjukkan bahwa kombinasi model melalui stacking ensemble memberikan prediksi yang lebih baik
dibandingkan model individu walaupun hasil prediksinya tidak terlalu signifikan.

Penerapan teknik stacking mampu meningkatkan akurasi model cukup signifikan hanya pada
beberapa model. Terutama pada meta learner dari Random Forest yang berhasil mencapai akurasi
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90.70% yang naik dari 88.37% pada model Random Forest asli. Selain itu, stacking dengan meta learner

SVM dan Logistic Regression juga menunjukkan peningkatan yang signifikan menjadi 86.05% dari
82.56%. Namun, tidak semua penggunaan stacking berhasil meningkatkan akurasi, seperti pada meta
learner Decision Tree yang tetap memiliki akurasi 82.56%, sama dengan model Decision Tree asli.
Kesimpulan ini menegaskan bahwa keberhasilan teknik stacking dalam meningkatkan akurasi
bergantung pada kombinasi model individu yang dipilih serta jenis meta learner yang digunakan. Secara
keseluruhan, hasil akurasi dari penerapan stacking ensemble dengan penggunaan meta learner dari base
model tidak mempengaruhi model secara signifikan. Sehingga diperlukan penelitian lebih lanjut terkait
kemungkinan adanya overfitting pada model, metode penelitian, dan pemilihan model pada stacking
ensemble.
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