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RINGKASAN

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model-model statistika tentang peluang dan
waktu terjadinya kredit macet. Model statistika yang dapat membedakan antara calon debitur
yang macet dengan yang lancar dirumuskan dan dibangun. Model tersebut termasuk dalam
metode credit scoring. Metode ini merupakan suatu alat dan teknik prediksi yang membantu
lembaga keuangan dalam pemberian kredit. Tujuan pembuatan credit scoring untuk
menganalisis dan membuat keputusan yang lebih cepat, tepat dan efisien terhadap penyeleksian
nasabah yang akan menerima kredit. Regresi logistik-merupakan teknik yang sudah sangat
sering digunakan dalam membangun credit scoring di sebagian lembaga keuangan. Model
regresi logistik akan memodelkan mengenai peluang terjadinya peristiwa “macet”. Di lain
pihak, perhatian utama bukan;pada berapa peluangkejadian peristiwa “macet”, melainkan juga
pada kapan peristiwa itu terjadi. Anglisis survival dapat membangun credit scoring dengan
mempertimbangkan kapan peristiwa “macet” terjadi) Analisis survival fokus pada pemodelan
peluang mengenai iterjadinyaWsuatu, peristiwa yang dipantau.scjak déri awali sampai pada
munculnya kejadian yarﬁ_diperhatikan, yaitu “macet”. Model Cox propossignal hazard adalah
salah satu model khusus dalam analisis survival yang bertujuan vntuk ‘memodelkan data

survival dengan variabel penjelas a I hazard*Melalui model Cox
proporsional hazard dapat diiihat hu s terhadap variabel tak bebas
yaitu waktu survival'melalui fungsi hazardnya. Credif Scoring vang dihasilkan oleh model

regresi logistik mawpun Cox propotsional hazard akan dievaluasi kelayakannya.!:rerdasarkan
kriteria mean cost dengan cut-off te untuk menentukan bagaimana
prediksi dari setiap individu yang d t adalah ongkos atau kerugian
akibat salah memiprediksi. Dimana t iksi yaitu salah prediksi jenis |
dan salah prediksijenis II. Salah nyatakan prediksinya sebagai
“lancar” padahal sebenarnya “m jenis Il adalah menyatakan
prediksinya sebagai “macet” padah masing-masing salah prediksi
tersebut tentu saja berbeda, dimana punyai cost yang lebih besar
dibandingkan salah prediksi jenis II. Dengan hasil analisis bahwa nilai meanigost model regresi
logistik lebih kecil dari pada nilai mean cost model Cox proportional hazard, artinya model
regresi logistik sedikit lebih baik dari pada model Cox proporfienal hazard.

Kajian selanjutnya ada'f‘ah mengenai masalah ‘estithasi jproporsi debitur KPR yang
mengalami macet dalam”membayarfcicilannya. Model, Cute déngan mengasumsikan data
penelitian berdistribusi peluang Log-logistik diguffakan untuk melakukan estimasi tersebut.
Pengaruh kovariat terhadap variabel respon juga dapat dimodelkan dengan menggunakan
model regresi Cure Log-logistik dengan estimasi parameter model menggunakan algoritme
EM. Hasil perhitungan menunjukkan sebesar 39% taksiran proporsi debitur dinyatakan macet
tanpa dipengaruhi oleh kovariat. Sedangkan dengan pengaruh berbagai kovariat memberikan
hasil sebesar 83% taksiran proporsi debitur dinyatakan macet dengan pengaruh kovariat
numerik dan kovariat kategorik berkategori 0, dan sebesar 46% taksiran proporsi debitur
dinyatakan macet dengan pengaruh kovariat numerik dan kovarjat kategorik berkategori 1.
Hasil pengujian signifikansi parameter regresi Cure Log-logisttk menunjukkan bahwa kovariat
nifai nominal dan kovariat status tempat tinggal berpengaruh terhadap peluang terjadinya
peristiwa macet dan kovariat loan to value berpengaruh terhadap waktu mencicil debitur.

Kata kunci : Credit scoring, regresi logistik, Cox proportional hazard, cut-off optimal, mean
cost, distribusi Log-lLogistik, model regresi Cure-Log-Logistik, Aigoritme EM.
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BAB 1. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Analisis survival adalah metode statistika yang mempelajari pemodelan lamanya masa
hidup sampai terjadinya suatu kejadian atau peristiwa. Variabel acak waktu ketahanan hidup
(survival time), T, merupakan waktu dari awal perlakuan sampai terjadinya kejadian yang
pertama kali yang ingin diamati. Kejadian yang dimaksud berupa suatu peristiwa yang ingin
diketahui dan mungkin saja belum terjadi pada saat pengumpulan data berakhir sehingga waktu
survival-nya tidak teramati.secara leng.kaq. Paia koadisi demikian, pengamatan tersebut
dikatakan sebagai pengamatan tﬂéetﬂnr. Metode regresi sur\*n_zal adalah metode regresi yang
digunakan untuk melihat fakt&-faktor yang mempengaruhi peliang tefjadinya suatu peristiwa
seiring waktu (biasa dikenal dengan nama covariate) dengan variabel resqunya adalah waktu
ketahanan hidup (Cantor, 2003). §

Mrviva\ yang sering digunakan
adalah regresi Coxmproportional hazé ]

Analisis sufvival banyak dit

kesehatan, sedaﬁ‘gkan dalam

kajian bidang tatn*dikenal dengan . event history analysis dalam

bidang sosiologl, analisis reliabilit sis dalam bidang teknik dan
. =
ang ekonomi. Metode tersebut

ik.

industri, dan duration analysis atau &
menggunakan pendekatan metode p

Dalam kajian l;igang ekonomi, salah satu penerapannya adalah da]a;l.] perbankan yang
salah satu kegiatannya yang dominan adalah penyaluran kredit. Masyarakat yang akan
mengajukan kredit harus mcmﬂluhi beberapa persyaratan lyang sudah ditentukan oleh pihak
bank. Pemenuhan terhadap pel"syaralan }ersebut menjaﬂi bahan ‘utama dalam pertimbangan
persetujuan kredit yang diajukan. Di samping itu pihak bank juga masih akan melakukan
analisis kredit untuk melihat kemampuan dalam pembayaran kredit untuk menghindari
kemungkinan terjadinya suatu keadaan dimana seorang debitur tidak mampu membayar lunas
kredit bank tepat pada waktunya.

Untuk meminimalisir risiko terjadinya kredit macet, pihak bank menerapkan suatu
sistem uji kelayakan kredit yang disebut dengan credit scoring atau dikenal juga dengan istilah
credit risk rating. Prinsip analisis risiko kredit yang digunakan pada metode ini adalah analisis
5C (The five C's of credit analysis), yaitu penilaian terhadap character (watak), capacity
{kemampuan), capital (modal), collateral (jaminan), dan condition of economy (kondisi
ekonomi). Secara umum, credit scoring merupakan suatu metode analisis risiko kredit yang

bertujuan untuk mentlai dan membedakan risiko kredit (Herli, 2013).
Repository.unisba.ac.id



Selain masalah risiko kredit macet, hal lainnya adalah masalah kapan terjadinya
kemacetan tersebut. Dalam analisis survival, pemodelan tidak hanya difokuskan pada peluang
terjadinya kemacetan akan tetapi juga pada kapan terjadinya kemacetan. Pemodelan int akan
meghasilkan analisis yang lebih tajam dan lebih bermakna bagi pihak perbankan, oleh karena
risiko kerugian yang diakibatkan oleh kemacetan yang terjadi pada awal masa cicilan akan
lebih besar dari pada kemacetan yang terjadi di fase akhir masa cicilan,

Allen & Rose (2006) menggunakan metode analisis survival dalam pengembangan
model credit scoring. Model tersebut menggunakan model waktu kegagalan untuk data
pinjaman pribadi. Dia menemukan bahw:\ kiputxian diterimanya pengajuan kredit lebih baik
dimodelkan dengan mengguna@ metode analisis survivatkdi.bandingkan dengan regresi
multipel. Selain ituidia menyhankan menggunakan analisiS'survival p#ida strategi penagihan
tunggakan, dimaha survival time-nya adalah lamanya waktu yang dipeﬁukan sampai lunas
dengan menggunakan berbagai strat

- . >
Tong et alm2012) mengemmai model ‘credit scoring. Dia

membandingkan “basil. penggunaan _model regresi logisti

dengan modei-model yang
dikembangkan datam analisis survi rds dan model mixiure cure),
dan hasilnya adalah metode analisis

Pengemba'rféan model dapat n mempertimbar.;g-kan adanya
fenomena debitur macet yang tida elkan dengan model survival
biasa. Model survival biasa mengasumsikan bahwa semua debitur akan mengalami kejadian
yang diperhatikan, yakni semua debitur akan macet. Hal ini sangat tida]is;uai, oleh karena
sebagian dari debitur justru diﬁakini akan dapat melunasi krciiitn"y_a. Masalah ini harus
dipertimbangkan dalam pengembangah m?del survival dangqn memodifikasi model yang ada

agar lebih sesuai dengan fenomena yang ada. M%del tersebut termasuk dalam jenis model cure.

1.2 Perumusan Masalah
Dalam penelitian akan dicari solusi bagi beberapa masalah berikut:

1. Bagaimana pengembangan model statistika tentang masalah kredit macet yang
dikembangkan atas dasar metode-metode yang berasal dari analisis survival? Dua jenis
model yang akan dikaji yakni model survival tree dan model yang mempertimbangkan
keberadaan sebagian debitur yang tidak mengalami macet (mmodel cure).

2. Bagaimana perbandingan kinerja dari model yang diusulkan dengan model yang ada?

Repository.unisba.ac.id



1.3 Urgensi (Keutamaan) Penclitian

Dalam situasi yang penuh dengan berbagai kemungkinan, maka akan sangat baik jika
kemungkinan-kemungkinan tersebut dapat dikuantifikasi. Sepertt halnya kemungkinan
kerugian yang dihadapi oleh perbankan akibat dari kejadian kredit macet yang seharusnya
dapat dikuantifikasi agar kerugiannya dapat diminimalisir. Proses kuantifikasi tersebut dapat
dilakukan dengan membangun model statistika yang dicocokkan dengan data empiris yang ada
sehingga terbentuk model taksiran yang dapat - digunakan untuk mengkuantifikasi
kemungkinan-kemungkinan yang akan terjadi pada masayang akan datang.

Dalam pemodelan kredit macet; se‘ain .I'lasalth pengkuantifikasian berapa peluang
terjadinya kredit macet juga pem.ilnghntuk ‘memperkirakan l@;Lpa,g kredit macet tersebut akan
terjadi. Antisipasiawal terh&ap kemungkinan tersebut akanmembagtu perbankan terhindar

dari kerugian yang lebik besar.” Untuk membantu mengantisipasi keﬁgi_'fm tersebut pihak

manajemen  dapat menggunakan fools statistika yang dibangun berdas_ﬁkan teori dan
dicocokkan dengamedata empiris yaﬁkau sangat berguna jika sejak

awal pihak bank'sudah.mempunyai tools yang dapat digunakan untuk memilah caion debitur

yang baik dan calen debitur yang b
—
1.4 Target Luaran s
Target lvaran penciitian ini adalah odelan kredit macet, yakni 1)
model yang dikembangkan dari niodel regresi logistik, dan 2) model yang di}(embangkan dari
model regresi survivaf jedua model tersebut akan dibandingkan kineia:.ya dengan model
yang ada dalam hal kemammannya untuk memilah calon"debitur yang baik dan yang
berpotensi macet. Dari dua luaran tefSebut dapat disusui arqikeh‘lmiah yang membahas cara

- ! 1 : o
untuk memilih dan memilah calon debitur perl&nkan.
~im = =
o | =
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BAB 2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 State of the Art

Sebelum melakukan pembahasan mengenai permasalahan dari penelitian ini, pada bab
ini akan diuraikan beberapa teori penunjang yang dapat membantu dalam pelaksanaan
penelitian ini. Teori penunjang tersebut adalah: Regresi logistik, analisis survival, model Cox
proportional hazard, kriteria mean cost, kurva ROCuntuk mencari cut-off optimal, serta kredit

perbankan dan kredit bermasalah. 4 1 i -

2.2  Regresi Logistik *4

F
Istilah mode! lin@ar umum atau generalized linear model (GLM) bﬁszglya merujuk pada

Hriabel bebas#Bntinu dan/atau
a kelas model yang lebth besar yang dipopnilerkan oleh

on y; diasurnsikan mengikuti

model regresi biasa untuk variabel
. |

kategorik. istilah ;]LM merujuk pa

McCullagh dan Nelder (1989). Dal

—
distribusi dari keluarga eksponensi biasanya diasumsﬁikan sebagai
=

suatu fungsi (seringkali bentukny. eberapa penulis mengatakan

bentuknya adalah nor;lri-near karena y; seringkali merupakan fungsi non li’rllfar dari kovariat,
tetapi McCullagh dan Nelder (1989) mempertimbangkan fungsi tersebuths'ebagai bentuk yang
linear, karena kovariat ini memlﬁengaFJhi }iistribusi dari 3{ hapyaheléllui kombinasi linear dari
x] B. Seluruh model linear umum akan mempm]I})faiTiga buah kemponen. Komponen acak yang
mengidentifikasi variabel respon y yang mempunyai distribusi peluang tertentu yang berasal
dari keluarga eksponensial. Komponen sistematis yang berisi variabel bebas x yang digunakan
sebagai prediktor dalam model. Fungsi penghubung yang menggambarkan hubungan
fungsional antara komponen sistematik dengan nilai harapan (rata-rata) dari kompenen acak.

Model linear umum akan menghubungkan fungsi dari rata-rata tersebut kepada variabel bebas

melalui persamaan yang berbentuk linear.
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Regresi logistik merupakan metode analisis statistika yang digunakan untuk
menganalisis hubungan antara variabel tak bebas yang bersifat biner atau dikotomus dengan
satu atau lebih variabel bebas (Hosmer dan Lemeshow, 2000). Pada regesi logistik, variabel
tak bebas berskala kategorik. Variabel tak bebas yang dinotasikan dengan y bersifat biner atau
dikotomus yang mempunyai dva nilai yaitu 0 dan [. Dalam keadaan demikian, variabel y
mengikuti distribusi Bernoulii untuk setiap observasi tunggal. Fungsi probabilitas untuk setiap

observasi diberikan sebagai berikut:

‘i B
« 1

fO)=n’(1—m)t7> Y0 v 1 L -(2.1)
% ¥
sehingga diperoleh:
8" iy
Jikay = 0 maka f(y) = (1 -mi=1—a -

Jika y = | maka f(P=m (1 — )

- 1

- ]
e(ﬁo"'ﬁlxn“'ﬁzxiz""'""
() = g ~(2.2)

Jika m; = Bo + Bixi #qﬁzxfz + -+ B,x;, dengan p = banyak variabel bebas. Maka nilai #;
= 8

antara —« dan +ec sehingganilai = terletak antara 0 dan 1, Hal tersc;Eut mepunjukkan bahwa

B .
model logistik sebenarnya menggamhhrke-l!n proﬁoabilitas qau risil}() dari suatu objek.
a2

Dimana fungsi 7(x;) di atas berbentuk non linear sehingga untuk membuatnya menjadi

fungsi linear harus dilakukan transformasi logit sebagai berikut:

{x;}
9(x) = In(7355) = fo + Busia + Botip + - + By ~(2.3)

2.2.1 Pendugaan Parameter Model Regresi Logistik
Pendugaan parameter yang digunakan regresi logistik adalah metode kemungkinan

maksimum (maximum likelihood, ML). Metode kemungkinan maksimum adalah metode
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penaksiran yang banyak digunakan untuk menaksir model logistik, baik untuk data
dikelompokkan dan data yang tidak dikelompokkan (ungrouped data). Prinsip dasar dari

metode kemungkinan maksimum adalah memilih suatu penaksir parameter sedemikian rupa

schingga dapat memaksimumkan fungsi peluang yang diamati. Jika x; dan y; adalah pasangan

variabel bebas dan tak bebas pada pengamatan ke —7 dan diasumsikan bahwa setiap pasangan
pengamatan saling bebas dengan pasangampengamatanglainnya, i =1, 2, ... , n, maka fungsi

probabilitas untuk setiap pasangan adalall s“?agalberil@u-t:

L‘_“J

Q) ='n gt — ﬂs){ﬁ' ,vi = 0dan 4 (2.4

Jika peluang sukses dimigdelkan'dengan variabel bebas x; mengikuti model persamaan regresi

logistik, fungsi likelihood untuk dis“ -
‘ . — N
(8= []j= 70 [1 — O P 1
=@y’ (1 — m;)f

- )
= ]L”l (.i___‘n_l) (1-

dengan persamaan logistik @ (x;) =

— T i

e(ﬂO"')glxil"' i2+"'+ﬁpxip) ex.{ﬂ T .
l_ﬂ:i: T f = =1——-_—_T—=(1+ex£@—1
1 + etPetFiti zxgzﬁ 5px:p) = e.‘t’iﬁ 1

Dari persamaan diatas maka diperoleh 3 ='¢* ¥, Sehingga fungsi likelihood dapat

diperoleh menjadi:
() = Ty eI BYi (1 + X8y 2.5)

Setelah fungsi /ikelihood didapat, langkah selanjutnya yaitu memperoleh nilai log-

likelihood yang dapat dinyatakan sebagai berikut:
L) = In I(B)

Lif=In [ﬂ? o¥i By (1+ exfﬁ)q]
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LB) = T [T By — (1 + X6 (2.6)

Untuk mendapatkan nilai penaksiran koefisien regresi logistik (8) dilakukan dengan
penurunan L(8) terhadap # dan disamakan dengan 0 sebanyak p buah. Turunan pertaman dari
x] B terhadap B; adalah x;; , sehingga:

oL(F) F ! 2B
K Zy‘ Xij Z(1+x ﬁ) i

i=1

=3 [yixyy — ()] Py B B '
iy = L
= N O wt)xig % 4 @27

dimana y; = E(y;) = zr:h" £ =

¢ -
Persamaan diatas mgrupakan siste_ka langkah, selanjutnya untuk

1
i Newton Raphson. Langkah-

- =
melakukan penyelesaian penaksiran
b

tangkah yang ditgmpub adalah seba

=
I. Tentukan nilai awal taksiran )
2. Tentukan vektor skor statist § Informasi {#(£}). Dalam hal ini,
- [ %
vektor statistik werupakan turunan pertama dari fungsi logfikelihood terhadap

&

2y U(B) Sedapgkt matriks informasi turunan

AW

kedua dari fungsi log-fikelihood tcrhadap parameter-parameter atau — 6;;{;8) = I{().

parameter-parameternya *atau

3. Untuk iterasi ke-m hitung:

BUm = g — [(BmY] "y (@) untuk m =0,1,2,... (2.29)

4. Apabila selisih mutlak antara 8™ dengan §™*1) mendekati nol maka proses iterasi
berhenti. Tetapi jika Iﬁ(m)-—ﬁ(mﬂ)l > 0,0001. Maka ulangi langkah ke-2 dan

langkah ke-3 sampai memperoleh |ﬁ(m) - ﬁ(m“)l < 0,0001.
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2.2.2 Pengujian Parameter Model Regresi Logistik

Pengujian parameter model dilakukan untuk memeriksa signifikanst variabel bebas
vang ada dalam model. Untuk mengetahui pengaruh variabel bebas terhadap variabel tidak
bebas secara serentak di dalam mode! regresi logistik maka digunakan statistik uji G yang

merupakan uji rasio kemungkinan (likelihood ratio test) dengan hipotesis :

Ho: fr=Pa==fp=0

H, : paling tidak terdapat satu gf 10 -I Sl M. p

=

Untuk menguji hipotesis digﬁaﬂh statistik uji G:

1) n I
¢ < e (A ~21n H £ H(2.9)

I & (st 8

| -

dengan : -

- q'
=Ly :
DS — =
I e(Bg+len+ﬁ#2+--f+ﬁpx£p) -

i 1+e(30+31x51+;‘}2152+"'+3pxsp)
Lo = likelihood tanpa variabel bebas .
L, = likelihood dengaﬁ,ﬁiaﬁﬁel bebas L e
a - [

Kriteria uji : "ﬁ : &
Tolak H, apahila G > y* o atauj-vd; g . H
o 4p A (1-ap) P ue SI{ »

Dengan « : taraf arti

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter secara parsial dengan menggunakan uji Wald

dengan hipotesis sebagai berikut :
Hy ﬁj =0
H—l:ﬁjio ;j—_-l,z,....,p

Statistik uji Wald didefinisikan (Hosmer dan Lemeshow, 2000) sebagai :
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__#
W= (2.10)

Dengan fi; merupakan penaksir dari f; sedangkan SE (f;) adalah penaksir standar error
dari B ;. Statistik uji Wald akan mengikuti distribusi normal baku jika H, benar sehinggakriteria
uji Wald yaitu tolak Ho apabila |W|> Z, , atau p-value < a. Sedangkan dalam software SPSS,

output yang dikeluarkan adalah W berdistribusi chi-kuadrat dengan derajat bebas 1 sehingga

kriteria uji Wald yaitu tolak Ho apabila’{W|> xz(m) atau p-value < a.

A% &
o . | oy
2.3 Analisis Survival oy B

“

Analisis survivq@dalah metode-metode analisis statistika tentangrlamanya ketahanan
-

hidup sampai terjadinya suatu peristiwa. Analisis survival telah menjadi alﬁ,penting untuk

menganalisis data™Wakiu antar kej
=
berhubungan deirll_g-an waktu, mulai

atau menganalisis data yang

dinya suatuperistiwa khusus.
, kematian, kambuhnya suatu
yang dipilih sesuai dengan

Kejadian khusus®{failure event) ters
L

penyakit. respon dari suatu perc

kepentingan peneliti. Peristiwa khu adian positif seperti kelahiran,

kelulusan sekolah, kes.!:@uhan dari suatu penyakit (Kleinbaum & K]ein,:;:)'(.)S).

Analisis survival ban)ﬁ‘k diterapkan dalam bidang bicﬁ)gib," kedokteran, kesehatan
umum seperti daya hidup pasien kanker paﬁu-pzlu, msiol&gi, ‘!eknik, seperti menganalisis masa
hidup lampu pijar, ekonomi, demografi, dan epidemilogi (Collett, 2003).

Data survival merupakan data tentang pengamatan jangka waktu dari awal pengamatan
sampai terjadinya suatu peristiwa. Waktu survival dapat didefinisikan sebagai waktu dari awal
pengamatan hingga terjadinya peristiwa gagal, dapat dalam hari bulan, maupun tahun. Waktu

awal (time origin atau start-point} yaitu waktu pada saat terjadinya kejadian awal, seperti waktu

seorang divonis menderita kanker, waktu pemberian perlakuan dan lain-lain. Wakiu kegagalan
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(failure time atau end-point) yaitu waktu pada saat terjadinya kejadian akhir seperti kematian,
kejadian dan lain-lain (Collett, 2003).

Waktu swrvival mengukur lamanya waktu sampai terjadinya peristiwa yang
diperhatikan seperti kegagalan, macet, kematian, kambuh, perkembangan pemberian obat
terhadap suatu penyakit, dan sebagainya (Purnama, 2011). Lamanya waktu ini merupakan
variabel acak yang diasumsikan mengikuti distribusi tertentu. Distribusi dari waktu survival
biasanya digambarkan oleh™ dua f:ng,si, |yait! fungsi survival dan fungsi hazard yang

L 4

mempunyai hubungan satu %‘m?fain.

#

Penentuan waktl survivigl, ada tiga faktor yang dibutuhkan. T i

a. Waktu awal pencatatan (n'm_rus didefinisikan dengan tepat
‘ *
pada setiggindividu, misatkan awal mula pengamatan berupa tanggal peraxivatan pasien.

b. Waktu sakhi_pencatatan

int) didefinisikan_jetas untuk

=
mengetahui status tersenso

ninggal atau sembub seorang
= B |

pasien.

¢. Satuan pengukuran sebagai batas dari waktu kejadian dart awal sampai akhir kejadian,

i
misalnya satua-nﬂ'hunan, bulanan, harian, mingguan, harian. Data*tersensor merupakan
data yang tidak bisa dgﬁnati secara utuh, karena adanyaﬂadiv-idu yang hilang ataupun
dengan alasan lain;.sehingga tid?a[k da!at ﬁiambiil datanya sampai akhir pengamatan.
Dengan kata latn, pada akhir pengamatan individd tersebut belum mengalami peristiwa
tertentu. Jika berada dalam keadaan sebaliknya maka data tersebut disebut data tidak
tersensor (Lee & Wang, 2003).

Dalam mendapatkan data survival sering dijumpai svatu individu tidak mengalami
kejadian sampai batas waktu pengamatan. Biasanya untuk mendapatkan data survival vang
lengkap sampai semua individu mengalami kejadian membutuhkan waktu yang lama sehingga

pengamatan yang dilakukan tidak efektif dan mengakibatkan biaya yang dikeluarkan sangat
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banyak. Untuk mengatasi hal tersebut maka perlu dilakukan penyensoran data. Konsep
penyensoran inilah yang membedakan antara analisis survival dengan ilmu-ilmu statistika yang
lainnya (Kleinbaum & Klein, 20053).
Menurut Klein & Moeschberger (2003) dalam analisis survival terdapat empat jenis
penyensoran.
a. Penyensoran kanan (right censoring)
Penyensoran terjadi jika objek pcng:maian ai':u individu yangidiamati masih tetap hidup
pada saat waktu yang telah dilmtubfan. Dengan katatain in'élivitiu tersebut belum mengalami
kejadian sampai akh{ periode pengamatan, sedangkan waktu awa’rdi‘ri -Iobjek pengamatan

dapat diamati secara penuh. S

ebagai contoh, seorang pasien kanker d'&[nati dari awal
perawatan sampai.akhir perawat-asih hidup. Kemudian pasien

- 1
melanjutkan Ettz_tzrav\.falan dit luar iamati lagi (Jost to follow up).

Pasien ini memiliki waktu survive . Sehingga waktu pengamatan

individu terseﬁt dikatakan peny .y |
b. Penyensoran kiri (leff censoring
Penyensoran kiri g:_ﬂqh jika semua informasi yang diinginkan dikiarui dari seseorang
individu telah diperoleh pa‘ﬁa awal pengamatan. Deng@ kaﬂ {ain pada saat waktu awal
pengamatan individu tidak terar'rlati.fpadalawl pehga:lnatai; sementara kejadian dapat
diamati secara penuh sebelum penelitian berakhir. Sebagai contoh, dalam sebuah penelitian
untuk menentukan sebaran pengguna ganja di kalangan anak ltaki-laki di sebuah sekolahan.
Dengan mengajukan pertanyaan “kapan pertama kali anda menggunakan ganja?”. Ternyata
terdapat beberapa anak menjawab “saya perrnah menggunakannya, tetapi saya tidak tahu
tepatnya kapan pertama kalt mengunakannya”, pada kasus ini anak tersebut mengalami

penyensoran kiri.
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c. Penyensoran selang (interval censoring)
Penyensoran selang terjadi jika informasi yang dibutuhkan telah dapat diketahui pada
kejadian peristiwa di dalam selang pengamatan atau penyensoran yang waktu daya tahannya
berada dalam suatu selang tertentu. Sebagai contoh, beberapa tikus yang diberikan
karsinogen pada makanannya, dilakukan studi selama [0 bulan kepada 10 tikus dan
penelitian dilakukan setiap akhir tahun, jika.2.dari 8 tikus tewas karena kanker pada bulan
ke-5 dan ke-7, maka dua tikus terseblit rrfngarmi penyensoran selang.

d. Penyensoran acak (randoricﬁsoriﬁg) £

#

Penyensoran acak teq'ladi jike: individu yang diamati meninggaliataugmengalami kejadian
-

penelitian. Sgbagai contoh, 10

karena sebab yang lain, bukan dm
tikus yang dibertanszat karsino : saat pengamatan ada | dari 10
1

tikus tersebu,;__!meninggal karen rena penelitian utama) bukan

karena terken®kanker, maka tik

=
Penyensoran-penyensoran d

nsoran acak. ,
= |
pa hal antara lain: (Kleinbaum
& Klein, 2005).
- -
a. Loss (o follow up, objekimenghilang selama masa pengamatan terjadi apabila individu pindah

atau menolak untuk berpart@pasi. W "
b. Individu tidak mengalami kejadiat-lI| gag’a'l (falurd'eve% se;beium pengamatan berakhir.
¢. Individu terpaksa dihentikan dari pengamatan karena kematian (jika kematian bukan failure
event) atau disebabkan alasan lain.
2.3.1 Fungsi Survival
Fungsi kepadatan peluang adalah peluang suatu individu mati atau gagal dalam interval
waktu ¢ sampai { +Ar. Fungsi kepadatan peluang dinotasikan dengan f(r)dan dirumuskan

dengan
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JO=lim

a0

P(t<T < (:+At))] - [P(F(H N)—F(I))]
Al m Al

A+

L(2.11)

Misalkan T adalah variabel acak bukan negatif pada interval [0,00) yang menunjukkan
waktu hidup pada suatu populasi dan f(¢) merupakan fungsi kepadatan peluang dari variabel
acak T maka fungsi distribusi kumulatif F(¢) adalah (Lawless, 1982)

F(t)=P(T &)

=R’ 1 -
w 0B s

# dial?)
Dari persamaan (2.13), diperoleh
o iy
diF
7@ ~ﬂ( 0)_g -

{2:13)

|
- 1

E.,
Jika T merupakan variabel al [0.0} yafig waktu indjvidu

[ o 5

sampai mengalaﬂ'kej;ﬁldian pada p ngsi kepadatan peluang dari 1

maka peluang suatu individu tidak al waktu ¢ dinyatakan dengan

L r
fungsi survival S(1) @e;vleés, 2007). Dalam penelitian ini, fungsi S'(r) EE‘ébut menyatakan

peluang seorang debitur tetap lnﬂ'ia-han melakukan cicilan atas pir%m'hmya (tidak macet) pada
waktu 1. i I L& & !
Sty = P (individu bertahan pada waktu /)
S(t)=P(T 21)

= [ fxax
, (2.14)

Dari definisi fungsi distribusi kumulatif dari 7, fungsi survival dapat dinyatakan sebagai
berikui.
Sty=P(T z¢)

= |- P (individu gagal sebelum waktu /)
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=1-P(T <1)
= - F()
F(t)=1-S8()

d(F () _di-$®)

at at
d(S(t)) :
£) = — = f
f(0 T-_J() 215)

T
Hubungan kepadaﬁ'ﬂr eluan Tﬁgs"dl-m}uﬁi'@mﬂdarl Tde#gan fungsi
L‘l

survival yaitu -Iii" i--'"
"*‘.'H.b(t) F'(6)=-S"() L‘h(z 16)"

s e (N
-;l. 0 m m
Mlsha]kan?_.mabel acak not i i

individu swpapalami kej a peluan@a im!ividu

@) yang met jukkan waktu

| ‘ ‘ -
mengalami kejadian pada interva ngsi hazard h(t)"d'ff.lvless,

luang debitur yang belum
la!t@w‘fﬁt-

O
*

*

PUST <t $A,T2 0%

-

Ar-30 Ar-P(T z0)

PUsT <t+ A
1M 3750

i F+AD-F()
}H} Af-S(t)

I .. F@+A)=F()

) 5@1},13} Al
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S(6) 217)

2.3.3  Hazard Kumulatif

Dari hasil substitusi persamaan«(2.15) dan (2.17) diperoleh sebagai berikut (Lawless,

o L o -
2007 g i 1 iy
) ‘: [ i
~8't) d &
0= == log S(1)
S dt %018
Berdasarkan persamaa.n (2.19) dipe -
e
- 1
(2.19)
o = |
karena S(0) = l.sehingga (Lawless, -
"‘ ‘Ih | '
S{1)
(2.20)
Dari persamqﬂn_éﬂl) didapatkan fungsi hazard maka ﬁl;)g&i*umulatif hazard
l":’ o k. -
dinyatakan dengan H{r) (Lawiess, 2007). "o b
e FAT i .
WH()E - i
ORI %t & i
Selain itu persamaan (2.21} dapat dituliskan (Lawless, 2007).
S(t) = exp[— H(p)) (2.22)

2.4 Maedel Cox proportional hazard

Untuk memodelkan data survival dengan variabel penjelas yang mempengaruhi fungst
hazard adalah model hazard proporsional yang diusulkan oleh Cox dan juga dikenal sebagai
regresi Cox. Kelebihan Cox adalah tidak harus memiliki fungsi dari distribusi parametrik.

Asumsi pemodelan hanya memvalidasi asumsi bahwa fungsi hazard harus proporsional setiap
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waktu. Asumsi proporsional pada model dapat diketahui melalui plot “log [-"log S(#)] terhadap
waktu survival (#) untuk setiap kategori yang ada dalam p variabel penjelas yang membentuk
pola yang sejajar pada level yang berbeda-beda.

Misal hazard tergantung pada nilai-nilai xyx, -+, x, dari p variabel penjelas,
Xy, X4, X, Nilai-nilai dari variabel penjelas dafam model hazard proporsional dinyatakan
dalam bentuk vektor x, sehingga x.= (x{,x5,-*,x,)". Misalkan ho(t) adalah fungsi hazard
untuk individu yang semua'variabel Efl.fplal veki)r x ng_emplipyai nilai nol, maka fungsi hy(t)

-
disebut baseline hazard funthion: #

Model hazard proporsic.)m'al umum adalah sebagai berikut 4 -

P i e+

dapat pula dinyatakan.dalam bentuk persamaan lo

..‘.'('5'.23)

1

] .y
log {M] = Bixp tBxa+ B

Al . (2.28)

dengan hy(t) i : Fungsi haza
ho(t) : Fungsi haza
B1, B By flﬁeﬁsien regresi ;"
Xi1s Xize w5 X ¢+ Nildi v'ﬁ‘!iabel untuk individu ke-i - "\

2.4.1 Pendugaan Parameter Mo:ilt':l C'\!;x prlooﬁiona’ ha!:ara’

Untuk menentukan model terbaik diperiukan taksiran koefisien variabel X, X5, -+, X,

yaitu fBq,B,,-+, By. Koefisien f dalam meodel Cox proportional hazard dapat ditaksir
menggunakan metode Maksimum Likelihood. Apabila terdapat »n individu, di antaranya
terdapat » individu yang tidak tersensor dan n — » individu yang tersensor maka urutan waktu »
waktu kegagalan dinotasikan oleh 24y < {5y <+ < t(, sehingga t(4, adalah urutan waktu

kegagalan ke-g. Menurut Cox (1972} fungsi likelirood untuk model hazard proporsional

adalah
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— T _ML {225
L(ﬁ) qzlzzen(rq)eXP(ﬁﬁ) = )

X(q) adalah vektor variabel dari individu yang gagal pada saat ke-¢ dengan waktu t,.
Notasi R(t,) adalah seluruh individu yang memiliki resiko gagal pada waktu ke-g. Jika
terdapat » waktu survival yang diobservasi, dinotasikan oleh ty, ty, - t, dan &; adalah value

indicator maka fungst likelihoodnya dinyatakan dalam fungsi parsial /ikel/ihood sebagai berikut

B;
_ exp(x] #) ] 996
L) =Tzt Tier(ry) SXP(x] B3} i 1 o *&{2:26)
= £a
_ {0, individu yahg tersensor
denfangd, {1, individu tidakitersensor # r
ol

Fungsi log likelihood yang bersesnaian adatah o

o175 - SO

— 1

Untuk mendapatkan nilai p an penurunan L(f}} terhadap §

- ]
dan disamakan dengan 0. Turunan B; adalah x;;. s&hmgga:

- |
amLp) @& exp(Z;_, £;x,))])
0B 3

) L o

= 253

Sy Ay E()%ﬁ@f]
gy _1;1 Y EIER(tq)EXP(Ei?:lﬁij)

r,
Persamaan diatas merupakan sistemﬂierﬁimaai n?'n linigr, maka langkah selanjutnya estimasi

koefisien / diselesaikan dengan mctode numerik meldlui penyelesaian Newton Raphson.

Langkah-langkah yang ditempuh adalah sebagai berikut:

|. Tentukan nilai awal taksiran parameter dalam model, 5.

2. Tentukan vektor skor statistik (U (8)) dan matriks informasi (J(8)). Dalam hal ini,

vektor statistik merupakan turunan pertama dari fungsi log-likelihood terhadap
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parameter-parameternya atau m—°§§@ = (). Sedangkan matriks informasi turunan

kedua dari fungsi log-likelihood terhadap parameter-parameter atau — ig%@ = I{f).
3. Untuk iterasi ke-m hitung:

pon+Y = pmy _ [1(p)] " (B, untuk m = 0,1,2,... .{2.29)

4. Apabila selisih mutlak antara B0™) dengan 5D mendekati nol maka proses iterasi

S5\ TA
berhenti. Tetapi jik_a‘. 'ﬁ.m)—‘ﬁ(m“)l > 0,0001. Makh ulangiflangkah ke-2 dan

< o,0001, %

2.42 Pengujian Parameter Mod_ =
Ry

Pengujiangparameter model dilakukan untuk memeriksa signifikansi variabel bebas

langkah ke-3 safigpai memperoleh l_{.’i{m) — gim+y

yang ada dalanmi"model. Untuk me

-
bebas secara serfﬂak di dalam mod

bebas terhadap variabel ;idak
maka digunakanﬂatistilﬁ uji ¢

yang merupakan uji rasio kemungki engan hipotesis :

..P' | .
Ho: By = Pl %s'p =0 L
e o L
ool o _ W
H, : paling tidak ter ﬁat satu B 0 E iZ, k. p
C AW L)W
Untuk menguji hipotesis digunakan statistik uji G : |
Lg
G=-2In [1- (2.30)
p

dengan ;

Ly = likelihood tanpa variabel bebas

Ly, = likelihood dengan variabel bebas

Kriteria uji :

Tolak H, apabila G > xz(l_a;p) atau p-value < q.
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Dengan «a : taraf arti

Selanjutnya dilakukan pengujian parameter secara parsial dengan menggunakan uji Wald

dengan hipotesis sebagai berikut :
HO : 5; ={
Hy: B;#0 = 1, 2, el

: ['le - .
Statistik uji Wald didefinisikan (Hosm_eﬁldail-Le shaw, 2000) sebagai :
‘ k E Y

i L #

B
—?s‘{’a; < 23

i
M) adalah'penaksir standar error
ikuti distribust normal baku jika H, benar sehi,egga kriteria

angkan dalam software SPSS,
e | |

Dengan ﬁj merpakan penak

dari }_?A;,-. Statistik uji'ﬁ/a!d akan meng
-
uji Wald yaiu tolak Hy apabila |W/{

_ N
outpul yang dikegarkm adalah W?2 ngan derajat bebﬁ I seh|ingga

kriteria uji Wald yaitu tolak Hp apa lue < a.

..P' | o
2.5  Taksiran Fut@ﬁm‘viva! dalam Model Cox proportional hc;zardF
Pada model Cox propqnonal hazard terdapat ppvariabel %, X, 5.X, dan taksiran

koefisien dari variabel tersebut adala{ L, . =) ﬁmmakﬁtaktlran fungsi hazard ke-i adalah

hi(t) = exp(x] B) ho(t) ‘ (2.32)

Besaran kontribusi terhadap fungsi survival dalam interval (t,_,, ;) adalah

sq = exp |~ [, ho(u)du] (2.33)
exp(x?ﬂ) Exp(xg—'ﬁ)

s — _expx(By

K [1 ZjeR(r_q) EXD(XTBJ (234)

dimana s, adalah peluang dasar dalam interval (tth, tq).
Sedangkan peluang dasar dari fungsi survival dalam waktu t, adalah
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Solte) =iy 5y {2.35)
dimana s; adalah besaran kontribusi dari interval ke-f terhadap nilai fungsi survival dasar.

- exp(x. B)
¢ (£) = : = ___expGIB)
SD (t) = ntq{t SG - l-I tq<t l EIER(IQ) exp(x}"ﬁ) ""(2‘36)

So(t) = O jikat> t,

Fungsi survival dengan vektor kovariat x adalah

S(t; %) = [S (6] 2P B =(T1%0 SI)emfgm "n 237
P - tl -
$(t;xp) = [%(t)]expu ¢ #F [P
T

: F £ :
Dalam penclifian ini; fungsi S(¢; x;) tersebut menyatakan peluang seorang debitur tetap

= -
bertahan melakukgp cicilan atas _ pada waktu 7. Sedangkan 1-

g 1
St x;) menyatam peluang seora

[
2.6 Kriteria.gf_!eanICc:st

I E 1
Mean cost merupakan risik mean cost adalarongkds atau

kerugian akibat salah memprediksi

st maka model akan semakin
bagus. Sebelum men#a*h‘ui nilai. mean cost, akan ditetapkan nileti cr;:-ozﬁng optimal. Cut-
off adalah nilai untuk menentlﬁqr;bagaima‘na p;ediksi darisetiap individu yang diteliti. Nilai
cut-off biasanya ditentakan oleh mas'r-lg-giasini kﬁﬁ)ijaktl b.!mk yaitu se%aesar 0,5. Tetapi agar
prediksi tepat, maka harus ditetapkan nilai cut-off optimal. !

Jika peluang debitur mengalami macet > cut-off optimal maka § = 1 dan

Jika peluang debitur mengalami macet < cut-off optimal maka y = 0

Dengan matriks cost:
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Tabel 2.1 Matriks cost

Prediksi (7)
Lancar | Macet

® | O

Lancar
Akwal| © | ° !
(y) | Macet 20 0
(D

Matriks cost diatas menunjukan besar biaya.yang digunakan atas kesalahan melakukan

prediksi: ] &1 -I -

Sescorang yang diprgﬂiﬂ- denganibenar mcnimbulka%lbﬁya 0

Seseorang yan#{tualnya lancar diprediksi macet menimbulkan biaya 1 (salah prediksi
- "

jenis Ty~ -
Sesorang yahgaktualnya mmbukan biaya 20 (salah prediksi
1

-
jenis I) ik
= |
Dengan tabel kéfitingensi antara y ( _
- T——
Tabel 2.2 dan ¥
" 0 1 -
rl. 5 ﬁ‘l ‘_ ".F-
F { 0 foo Jfoi . " -
y : B
ST 1L s
o "B l -
dimana fin - banyaknya individu yang diprediksi dengan benar
for : banyaknya individu yang aktualnya lancar diprediksi macet
Jro : banyaknya individu yang aktualnya macet diprediksi lancar
Ji : banyaknya individu yang diprediksi dengan benar
Maka Mean cost = (Ox foo) + (% 3 +(20x f3,) +(0x 1))
i
_ fu+ 20/,
n .(2.39)
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2.7 Kurva Receiver Operating Characteristic (ROC)

Kurva ROC adalah plot kombinasi nilai sensitivitas dengan nilai 1-spesifisitas dengan
berbagai cut-off yang mungkin. Suatu model dikatakan scmpurna jika memprediksi semua
debitur baik yang diwakili oleh garis horizontal atau tingkat positif benar. Sebuah titik di dalam
kurva ROC ditentukan dengan terlebih dahulu membentuk tabel klasifikasi dengan cur-off
tertentu. Adapun penentuan cut-offnya dilakukan berdasarkan nilai peluang macet (7). Setelah
nilai peluang macet () diperoleh, kem&diil hi.t'ng nilai sensitivitas dan spesifisitas terlebih
dahulu. Hasil tabulasi silang dis€but confusion matrix. tLL -

Bentuk dari corzesion matrix diperlihatkan pada Gambar 2.1 g

o
= J umlaf
Ty Total
— Kolom !
— P -
—
- e

Gambar 734 Bentuk dari confusion matrix untuk cutpoint ¢ tertentu
-+ =
Dengan :
g & 6

’ -
Benar Positif (True Positives (TP)): Yang dipgediksi po?ﬂif dan sebenarnya positif
Salah Positif (False Positives (FP)) : Yang diprediksi positif dan sebenarnya negatif
Salah Negatif (False Negatives (FN)) : Yang diprediksi negatif dan sebenarnyan positif
Benar Negatif (True Negatives (TN)): Yang diprediksi negatif dan sebenarnya negatif

P : jumlah untuk total kolom positif

N : Jumlah untuk total kolom negatif
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Beberapa parameter pengukur kinerja ditunjukkan dengan Persamaan (2.40) sampai

dengan Persamaan (2.46).

FP rate == ...(2.40)
TP rate = = = Recall . (241)
. i TP -
Presisi = - — - ~(2.42)
o ) A
Akurasi= iy, L .(2.43)
P+N ". i
F
Sensitivitas = Rh&]? i1 5.(2.44)
i -
M, " N
Spesifisitasis e = ...(2.45)
- 1
1 — Spesifisitas = 1 - (1 A
W . .

Kurva Rﬂ“z’vé'; Operating uk berdasar‘paseéan |

koordinat 1-spesifisitas dan sensitiv -off, seperti pada Gambar 2.2.

F 1‘:lll —— - -——-—————————J— .T-
'-., e : e et i e __:,M;M“_‘ﬂ;.% F -
N

Ve Fros e

-

' . .
[T SO OO RO O A SN S T RS

i 0 %d ol 20 1A%
Falee Pomid er tate 100 Spc iy

Gambar 2.2, Kurva ROC

Hasil semua pasangan sensitivitas dan spesifisitas untuk berbagai nilai ¢ dapat

digambarkan dalam plot. Plot ini sangat bermanfaat untuk menentukan cuf-off optimal yang
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akan digunakan untuk memprediksi kelas-kelas dari pengamatan, yakni dicari nilai # dimana

selisih antara sensitivitas dan 1-spesifisitas adalah maksimum.

2.8. Distribusi Log-logistik
Distribusi Log-logistik merupakan salah satu distribusi peluang kontinu untuk variabel
random pon-negatif (Athoillah & Sudarno, 2012). Distribusi ini digunakan dalam analisis tahan
hidup sebagai model parametrik, mjsglnya-aunmﬂiene]éti waktu ketahanan mencicil debitur
'l

sebuah bank. Peubah acak I dxkatakaL nﬁzngkutiﬁstribﬁra atau menyebar Log-logistik dengan

parameter x4 dan ¢ adalah jqungSl densttas peluangnya sebagar berikut (Xian, 2012) :

LT Jogr=yt '_F b

—t o
o R
- [
- 1
[ — -
Dimana € = = lgjalafl parameter b parameter IOk_aSi.-MOIIlCI‘lI ke-k
- -

untuk distribusi log-logistik (Klug

E[Tﬂ%?'ﬂ”kclf(l%a) §—é<k<;]; ' 'T,,@_43)
i i " o

Fungsi distribusinya a"dalafl : ‘ﬁ' N e & T N

- i e % !

calle [
F(f)= [ <
l+e < ]

k ;

5

logt=
Misal u=1+¢ °

logt—u

du=e¢ ° o'dy

du

logr—sr
e 7 o

dy =
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maka , F(t) = j

Iog:—y

Jadi,

deﬁhin sebaoal berikut :

e S = | P}

lagi—y
e 7
logs—u
l+e 7

=1-

Yopi-ar legiza
i+e @ -¢e °
l+e ©
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() = —— ..(2.50)

logr—u
1+e °

Sedangkan fungsi hazard dari distribusi Log-logistik didefinisikan sebagai berikut :

/O
h(!)_S(t)

2.9 Model Cure :
- = |
Model Cure adalah salan sa isis survival yang termasuk ke

dalam metode parametrik, bertujuan untuk mengestimast seberapa Ilaesar proparst individu
. 1

yang tidak pernah men;gjl'ami peristtwa yang diperhatikan (survivai rfme);ﬂ:am jangka waktu
tertentu yang cukup.panjang (kbreu § RPcha, 2006). Modeil Cfﬁp l?t;rasumsi bahwa terdapat
proporsi subyek yang tidak pernah menjéalar* pgristi\?g yang diperhatikan sehingga kurva
survivalnya tidak akan mencapat nol (Cantor, 2003).

Pada umumnya, model dalam analisis survival tidak memperhatikan atau
memperhitungkan beberapa individu dalam populasi yang tidak mengalami peristiwa. Dalam
analisis survival, fungsi survival yang telah dibahas sebelumnya didasarkan pada distribusi
yang biasa dimana F(y)—>1 seiring ! —> 20, inmi berarti S(#) - 0 seiring  — . Dalam pemodelan

ketahanan mencicil kredit bank, model tersebut dapat dikatakan lebih realistis apabila memiliki

peluang tidak nol untuk peristiwa yang tidak terjadi (cure).
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Terdapat dua kelas utama dalam model Cure, yaitu model campuran (mixture) dan
model bukan campuran (nonmixture). Model Cure Mixture secara eksplisit memodelkan
kelangsungan hidup yang terdiri dari 2 jenis subpopulasi individu yakni populasi individu yang
mengalami peristiwa yang diperhatikan (macet) dan populasi individu yang tidak mengalami
peristiwa vang diperhatikan (tidak macet). Biasanya, peluang seorang individu yang tidak
mengalami macet dimodelkan dengan regresi logistik.

Misalkan 7 adalah proporsi untuk subpqiulam yang mengalami macet (uncure) atau
mengalami peristiwa_yang dlpqha*ﬂ(an dan 7-r adalah ;E!opbrm subpopulasi yang tidak
mengalami macet (cur%dimana U merupakan indikator yang menunju]ikan seorang individu

dapat mengalam: macet (I = /) dan (U = 0) menunjukkan seorang indi#jdu yang tidak

mengalami macet®dan 7 adalah vai menunjukan wakiu kegagalan

1

=
yang didefinisikan-hanya jika U didefinisikan sebagai berikut

u.-! —
(Corbiere & Joly;:2006) :
- b= |
N z) ...(2.52)

Dimana S(rlx,@ﬂdalah peluang bersyarat dari fungsi survival terhadap 7 untuk seluruh

-+ =
populasi, S(HU=1x) = P(T>#U=1 x) adalah peluang bersyarat da{i fungsi survival untuk
» :

Loy

individu yang mengatami macet (swjiva-lf time) yang mimp{'nyarvektor kovariat x = (x;,
=
xp)’, dan w(z) = P(U=1|z) merupakan peluang dari peristiwa macet atau peristiwa yang

diperhatikan itu sendiri sechingga mempunyai vektor kovariat z=1(z,, ..., z;)’, yang mana kedua

kovariat tersebut bisa saja sama.

2.1) Model Cure Log-logistik
Model Cure Log-logistik memodelkan proporsi individu yang tidak mengalami

peristiwa atau peristiwa yang diperhatikan (tidak macet), berdasarkan model distribusi peluang
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Log-logistik. Dengan fungsi survival g ¢ =1y = [, + cxp[b_gf_—gﬂ- model Cure Log-logistik
o

dapat didefinisikan sebagai berikut {Corbiere & Joly, 2006)

S{f)= 7{] +exp[ log;— ,u]:' +l-z
..(2.52)

Fungsi peluang bersyarat dari fungsissurvival terhadap T ketika sebagian populasi

mengalami peristiwa yang,diperhatikan (nﬁcet'ldapat-dideﬁnisikan sebagai fungsi survival
E L
distribusi peluang log-logis"!:,"&dangkan untuk sebagian populasi Jv_ang tidak mengalami

peristiwa yang diperhatikan'(tidak macet) yang mana U= 0, memiliki fur%si_I peluang bersyarat

dari fUﬂgSi survival yai’lg sama den_ -
e

2.11 Model Regresi Cure Log-logistik g

Apabila terdapat beberapa ke
— ]

menyebabkan peﬂbah:cm terhadap

arga beberapa kowvariat tersebut
agkinan adanya suatu hubungan
fungsional atau saling mempengar aktu b;ertahan hidup tersebut.
Hubungan fungsional ﬁn?(;aplkan dengan suatu model yang dinamakan @%e] regresi. Model
regresi Cure Log-logi.sfﬂ memodelkan hubungan fungsional.antar koziariat dengan waktu
bertahan hidup dimana terdapat sekjioijok i;di:.idu }ﬁmgitidam' mengalami peristiwa yang

diperhatikan berdasarkan model distribusi peluang Log-logistik. Dalam model regresi Cure

Log-logistik, vektor kovariat x = (x;, ..., Xxp)" mempengaruhi parameter g, dimana (Corbiere &

Joly, 2006) :
B=Fot0X T 7%+ ty X,
M= X ...(2.53)

y mewakili vektor dari parameter regresi vang belum diketahui. Ketika x secara

multipikatif mempengaruhi g, maka x dapat meningkatkan atau bahkan menurunkan waktu
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mencicil debitur. Model regresi Cure Log-logistik dimana kovariat x dapat mempengaruhi

waktu mencicil debitur dapat didefinisikan sebagai berikut (Corbiere & Joly, 2006) :

/ AR
S(r}x):;r[l+expllog{ ’HJ] +1-7
o3

Dengan # = ;V‘x , maka

B L= b h-]
g o 1 .‘-’rll (254)
.;,: ™ (rlx)_._i W +| -z raaldan
| S 14+e 9 - i
o

Sedangkan'};engaruhﬁaﬁ Z'dalam peluang n(z) dapat dimode!kn dengrah model regresi
¥

biner dengan logit seb_a?x.i berikut (Corbiere & Joly, 2006) : .
ol -
o
- 1
il ’
| - — |
= n = g
Dimana,
...(2.55)

Maka, model %ﬁsi Cure Log-logistik dimana kovariat x gapat-gﬁmf}engamhi udanz
‘ ., - \
dapat mempengaruhi 7{z) dapaﬂdideﬁﬂisikan sebagai berikut (C{blhe &J 51y,72006) :
w AW = W N

W g I
S(t]x,z)= T L 1- 7
e e ot .(2.56)

Dimana fp adalah intersep dan § adalah vektor dari parameter regresi yang berhubungan

dengan z.
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2.12 Penaksiran Parameter Model Cure Log-logistik

Parameter 4, o dan 7 pada model Cure Log-logistik (pers 2.16) merupakan parameter
yang belum diketahui dan akan ditaksir menggunakan metode kemungkinan maksimum.
Fungsi kemungkinan adalah peluang bersama dari data pengamatan yang dianggap sebagai
fungsi dari parameter yang tidak diketahui dalam asumsi model. Pendugaan parameter dengan
metode kemungkinan maksimum adalah nilai ketika fungsi kemungkinan mencapai

maksimum. Secara umum, fungst kemungkinan piltuk mode) CureTiog-logistik adalah sebagai

E
berikut : Sy = ','LL -

% #
Dy, 0.9 [ @) /0 U =D (-7 )+ 756, |U = 1)§" " 42.57)

Pada defimfigi sebelumnya, _k ketika individu mengalami

1
etika (U = §). Jika dikaitkan

sti w, = 1. Artinya jika waktu
= !
ristiwa macet, maka debitur

e |
mengalami macet jika (I/ = /), da
.

dengan indikatorspenyensoran 8, d

=
miencicil seorang debitur teramati

tersebut pasti mengalami peristiwa . = aka nilai u akan mempunyai
- i
dua kemungkinan, yai'[uﬂI = I atau u, = (. Artinya jika waktu mencicil korang debitur tidak
teramati lengkap (teérsensar), n?ka djibltur tersebutimungkin me&alaml macet atau mungkin
&
lancar, sehingga dapat dikatakan pengamatan zﬁtldak teramati (missing).
Ketika »; merupakan nilai dari variabel acak U, maka fungsi log-kemungkinan yang

lengkap adalah gabungan dari dua komponen yang saling bebas, yaitu /; yang hanya bergantung

pada 7, dan /s yang hanya bergantung pada p dan ¢ (Corbiere & Joly, 2006) :

(750 = Tog [ [ 2% (- m)" ..{2.58)

dan Iy, ou)=log ﬁh(r]U =1 S| U =1 ...(2.59)

=1
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dimana S(¢f|{U=1) merupakan fungsi peluang bersyarat dari fungsi survival terhadap T
ketika sebagian populasi mengalami peristiwa yang diperhatikan (macet) dengan fungsi

survival pada persamaan 2.13 :

1
logt-p

I+e ©

S¢ |U=1)=

Dan k(| U=1) merupakan fungsi peluang bersyarat dari fingsi hazard terhadap I ketika

E |

sebagian populasi mengalan{ﬁ&istiwa yang diperhatikan (nEEcé"f) dengan fungsi hazard pada

#
pers 2.14 : L ¥ T

—

g
T+e ©

- 1

Untuk memaksimumkan fi atas digunakan_algoritme EM

._ 2
(Expectation Maximization) ya u metode opti_masi dalam
-

memaksimumkan fungsi kemungk a tidak tercbservasi (missing).

Tahapan algoritme EM adalah sebagai berikut :
i i 3

1) Tentukan nilai@wal untuk parameter p@, 6, dan 7© =
&
2) Tahap Ekspektasi dai;q'n it(-:iasi ke-0, yaitu menghitlungﬁ_,ilai ekspektasi dari variabel

. s Y k4 Y
acak tidak teramati (u:) ketika & = 0.

» = Bl | 4,0, 2

289U =1)
A7+ 7980 U=

=6,+(1-8) ..(2.60)

3} Tahap Maksimisasi, yaitu memaksimalkan fungsi kemungkinan pada persamaan 2.58
dan 2.59 dengan mensubstitusikan nilai u dengan nilai ekspektasinya (y:)
menggunakan metode Newton-Raphson maka akan diperoleh nilai-nilai p‘, 6, dan
ah,
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4) Secara umum pada iterasi ke-r, ganti p, o, dan 2 dengan p*9, o+, dan 2

pada iterasi selanjutnya, kemudian kembali melakukan tahap 2 dan 3 secara berulang
sampai diperoleh penaksir parameter yang konvergen |u* —put|<g,

o " |<e, dan |7 - 7" |<€ dengan & =107

Pada tahap ke-3, maksimisasi dilakukan dengan menggunakan metode Newton-

== Sl
-

Raphson yang merupakan suatu metode untuk menyelesalkaqjsxstem persamaan nonlinear

(Agresti, 1990). Metode Newtjolthsonldape:' dlkemban!(lan dari perluasan deret Taylor,

yang dinyatakan sebagai ; 1‘ F
“ £
M= 1)+ ;;':"*}1' )+ S ...(2067)
oy
- 1

Jika g terdiri daﬂ.i:";, {2, ..., pdan is sebagat berikut :

* - |
_ G| 3 il -
s r:i Guow,  Pudy |
P o ' '
Hp)=T(u)=| om a0, " aman,

ét ; 'l & ‘!r“ ‘_ &
| 8 ] f ﬂll. udy,  oudu, . | NoH
I# J’ - m
2 N
Maka persamaan 2 61 dapat dn-ms ding 5 | Wk
W S =
.
Huy= (‘utr})_l_(ﬂ ﬂ())rw?}}+(}"‘; H{ﬂf " (262)

Turunan dari persamaan 2.62 terhadap it adalah :

TG =T ") 4 (= 1Y HE)

Jika T(x) = 0, maka akan diperoleh :

T+ (= w Y™y =0
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Pendekatan dari p*? adalah ¢ ", maka persamaan di atas dapat ditulis :
T{,u‘”)+ (ﬂ(nl) -p(”)H(p[”}=0 e (263)

Dengan menyelesaikan persamaan 2.63, maka dapat diperoleh suatu iterasi sebagai berikut :

ﬂ{nn =P_fr\ _T(#fr}){{()u{n}—i _(2»64)
Untuk parameter o oIS _ e H ey ! ...(2.64)
A% B
3 ij
Dan untuk parameter 5, T8 = 29 7@ H(x Y X ..(2.64)
#

Dengan u, 0(’:,‘dan a") menyatakan nilai p, o, dan x pada iterast ke® dan nilai taksiran

g -~
awal dinyatakan dengan e o(aj-an berhenti ketika nilai telah

1
konvergen.
m—' —
-—
- =
2.13 Penaksiran Parameter M istik

Parameter 5, y, dan_ o pad ogistik_(pers 2.20) merupakan
parameter yang behﬂl’diketahui dan akan ditaksir menggunakar.l rieréde kemungkinan
maksimum. Fungsi kemungkiﬂﬁn adalah peluang bersama dari dﬁa p@ngamatan yang dianggap
sebagai fungsi dari parameteryang tldak.ﬂiketlhui.dalarﬁasillmsi ;nodel. Pendugaan parameter
dengan metode kemungkinan maksimum adalah nilai ketika fungsi kemungkinan maksimum.

Berbeda dengan model Cure Log-logistik, pada model regresi terdapat koefisien regresi
vang akan ditaksir, yaitu koefisien regresi y yang menjelaskan pengaruh kovariat x terhadap
waktu mencicil debitur, dan koefisien regresi § yang menjelaskan pengaruh kovariat z terhadap
peluang dari peristiwa atau peristiwa yang diperhatikan (macet). Fungsi kemungkinan

didefinisikan sebagai berikut ;

1B, 7.0)= [ TRV U= L) (=7, mG)S6 U= L) .(2.65)
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Sama seperti pada penaksiran model Cure Log-logistik jika J; =1 maka pasti #; = 1.
Artinya jika waktu mencicil seorang debitur teramati lengkap sampai terjadi peristiwa macet,
maka debitur tersebut pasti mengalami peristiwa macet. Tetapi jika d, = 0 maka nilai , akan

mempunyai dua kemungkinan, yaitu ;= I atau »; = 0. Artinya jika waktu mencicil seorang
debitur tidak teramati lengkap (tersensor), maka debitur tersebut mungkin mengalami macet
atau mungkin lancar, sehingga dapat dikatakan pengamatan u; tidak teramati (missing).
Ketika »; merupakaf nilai dahfi_ varilibel @cak U maka fungsi log-kemungkinan yang
; L

.
lengkap adalah gabungan daﬁ‘dua komponen yang salingbébas, yaitu _ljyang hanya bergantung

pada B, dan /syang hal¥a bergantung pada y dan o (Corbie & Joly; 20063 B

¥ : -
- 1
dan lly,ou) = l()gﬁ (267}_

T

F i -
S(r|=1)"merupakan fungsi gsi survival terhzﬁap T i(etika

sebagian populasi mengalami peris

) Lo
¥ . ] " T
SGL\U:I):—_—TOS_::: h
’ _" J P 4 1 #
s N
Dan h(U=1) merupakan fungsi peluang bersyarat dati fungsi hazard terhadap T ketika
sebagian populasi mengalami peristiwa yang diperhatikan (macet).
log!—y x
ocle °

logé—p x
[+e ¢

B\ U=1)=

|

l+e

Dan, ?1',(2,) = E
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Sama seperti penaksiran model Cure Log-Logistik, untuk memaksimumkan fungsi log-
kemungkinan di atas digunakan algoritme EM (Expectation Maximization) yang merupakan
salah satu metode optimasi dalam memaksimumkan fungsi kemungkinan yang mengandung
data tidak terobservasi (missing). Tahapan algoritme EM adalah sebagai berikut :

1) Tentukan nilai awal untuk parameter B, v®, dan ¢!

2) Tahap Ekspektasi datam iterasi ke-0, yaitu menghitung nilai ekspektasi dari variabel

acak tidak teramati (u;) ketika 5 = 0.

g 1 TIA

5 = B | B, iy e
% #

79z U =1, x,) i1
" , . (268
',‘h 6')l—frw)(z,)+7r(°’(z.)3m(”U:l’x") -

| -
3) Tahap Maksimisasi, yaitu _ungkinan pada persamaan 2.66

b B
dan - 2.67..dengan mens
.

menggunakan metode Ne

1
gan nilai ckspektasinya (),

pada iterasi ke-r diperoléh ;

= F . |
...(2.69)
- i 5.(2.70)
20 L&
Dan g & =
'ﬁr o R G TG (Y ‘ g .(2.71)

. ' B
4) Ganti B, ¥, dan o™ dengan B(’I D, 858 an 0 pada iterasi selanjutnya, kemudian
kembali melakukan tahap 2 dan 3 secara- berulang sampai diperoleh penaksir
parameter yang konvergen |87 - gV |<¢g, |40~y 1<p dan g0 -g¥ < g

dengan £ = 107 .
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2.14 Pengujian Signifikansi Parameter Secara Simultan

Pengujian signifikansi parameter secara simultan bertujuan untuk memeriksa
kemaknaan koefisien secara serentak. Pengujian signifikansi parameter regresi Cure Log-
logistik secara simultan adalah dengan menggunakan uji rasio kemungkinan (Likelihood Ratio

Test) dengan hipotesis sebagai berikut :

Ho:yi=v2=..=vyp=ph=fh=..=p2=0
H; : Paling sedikit terdapat satu v atau satu E;& i N -
Statistik uji : EN B t-l -

. #
Ch i Eungsi  kemungkinon tan pa kovapiat
Fungsi kemungkinan dengan kovar iat 1

i -
i=1 = q.
—[2E):g fL:r"’(] 7)™ ] i " ]] g | |
“ r B -
Kriteria uji : Ho ditolak jika statistt
F { &

2.15 Pengujian Signifikansi Parameter 1 =

Pengujian signiﬁkansi}arame;er model"bertujuan _untfﬁ mengetahui apakah suatu
kovariat mempengaruhi respoii atau tidak. Peng!jia# signtiﬁkansi parameter model regresi Cure
Log-logistik menggunakan uji / student dengan hipo-fesis sebagai berikut :
Ho:yi=Bi=
Hiip#055i#0

Statistik uji untuk parameter vy :

" SE(7)

Statistik uji untuk parameter § :
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Kriteria uji : Ho ditolak jika statistik wji £ >¢., .

2.16 Kredit Perbankan dan Kredit Bermasalah

Menutut Triandaru (2006), kredit merupakan pemberian fasilitas pinjaman kepada
nasabah, baik berupa fasilitas pinjaman t:mai(ca,i loan) maupun pinjaman nontunai (non-cash
loan). Pemberian kredit, dalanﬂenhg'éﬁian‘ sebagal cash Iogn merupakan salah satu bentuk
usaha yang dilakukan iE.l‘eh sebuah bank. Berdasarkan UU Nomor I!.(]!gta:mn 1998 tentang
perubahan atas UU I\_lomor 7 tahun 1992 tentang perbankan, yang dimaksﬁ, dengan kredit
adalah penyediaaf™uang atau tagi*l{an dengan iiu, 1berdasarkan

-

persetujuan 3tallil-1 kesepakatan pi nk dengan (pihak lain yang

jangka waktu tertentu dengan

= |
bank umum wajib mempunyai

mewajibkan pthak peminjam untuk
pemberian bunga. Dalam memberi
keyakinan berdasarkan anal_isis yan emampuan serta kesanggupan
nasabah debitur untuf @Iunasi utangnya atau mengembalikan pembiaiaz;l yang dimaksud
sesuai dengan perjanjian yang 'ﬂﬁsepakati. Mengingat hal tersebuttadghya prinsip kehati-hatian
dalam pengelolaan bank sertaadanya risilfo yaiig sélalu ae]clkat d;tlam penyaluran dana, maka
sebelum kredit atau pembiayaan disalurkan ‘bank selalu ingin mengetahui segala sesuatu
tentang kemampuan dan kemauan nasabah debiturnya untuk mengembalikan dana yang telah
diberikan oleh bank. Hal-hal yang selalu ingin diketahui bank sebelum menyalurkan dananya
dalam bentuk kedit maupun pembiayaan antara lain :

1. Perijinan dan legalitas kegiatan atau usaha nasabah secara yuridis. Terhentinya kegiatan

usaha nasabah akan menyebabkan hilang atau berkurangnya kemampuan nasabah untuk
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mengembalikan dana yang telah diterima, sehingga kredit atau pembiayaan menjadi
bermasalah.

2. Karakter nasabah, dapat diukur oleh beberapa indikator. Indikator tersebut antara lain adalah
profesi. Penampilan, lingkungan sosial, pengalaman, dan tindakan atau perilaku masa lalu.

3. Pengalaman dan manajemen nasabah, pengalaman yang tidak sesuai dengan bidang
kegiatan yang akan dijalankan akan mengurangi kinerja usaha nasabah.

4. Keuangan nasabah, sehat tidak sghatriya sixatu kegiatan atau usaha nasabah sangat
bergantung pada keadaan keq.ngg'n n.asabah tersebut. .IL_ -

" 4
5. Kemampuan teknis _Easabah, menyangkut faktor-faktor yang dapat mfndukung kelancaran
. -

kegiatan atau usahanasabah secara teknis.

o
6. Sosial, kebera@amn_kegiatan atmeh bank sedikit banyak akan

f— 1

membawa dampak tertentu terh k harus ekstra hati-hati apabila
_—

dampak yangeditimbulkan adal an dengan masyarakat karena
—

F.‘
dapat berdampak pula pada.kela ebitur.

Dalam pelepasan kartu kred ng akan ditanggung oleh bank.
Risiko-risiko yang beTEai}an dengan pelepasan kredit nasabah dapat dikeﬁgnﬁpokan ke dalam 4
ketompok yaitu Credit Risk, L'?q‘uidity Risky Price Risk,dan Prepqm@nt Risk (Prasetya, 2006).

Manajemen risike kredit dila{ukaﬁ agafbank dai’at nllemperkirakan besarnya kerugian
yang akan dialami dan untuk melindungi modal bank serta memaksimumkan risk return trade
off. Kerugian potensial meliputi kerugian yang dapat diperkirakan sebelumnya (Expected Loss)

sehingga tidak mempengaruhi kesehatan bank karena telah tertutup oleh provisi yang

dikenakan kepada debitur dan penyisihan penghapusan aktiva produktif dan kerugian yang

tidak diperkirakan (Unexpected Loss) atau tingkat kerugian yang berada di atas rata-rata

sehingga dapat langsung mengkonsumsi modal, yang mengakibatkan menurunkan kesehatan

bank.
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Dalam Prasetya (2006} kredit bermasalah dikelompokan menjadi tiga yaitu kredit
kurang lancar, kredit diragukan, dan kredit macet.

Tabel 2.3 P

gkat Kredit rdasarkan Ketean Peba aran

Kurang Lancar (KL) il 9-120 hari
Diragukan (D) v 121-180 hari
Macet (M) \i >180 hari

Sumber : Rangkuman SK Dircksi Bl No.7/3/DPNP 31 Januari 2005

Secara singkat, penyebab dari kredit bermasalah adalah faktor internal dan faktor

eksternal. Faktor eksternal meliputi kondisi luar yang berdampak pada penghasilan debitur

misalaya kebijakan pemerintagkyarg n:enetkan harga kebuttihap pokok sehingga berdampak

terhadap penghasilan debit;'f. Sedangkan faktor internal disebabkan#leh kebijakan bank itu
r

senditi misalnya sistem prosedur bank dan jaminan yang tidak marketable ™

o
2,07 Road thap,,, —

Penelitiag,ini merupakan tahap awal untuk menemukan toels yang tempanyat kinerja

sangat baik dalam mengidentifika: bar 2.3 menunjukkan road map

yang digunakan.dalam penelitian i

- ]
a. Pe 518 j iy
i -
long ’#,r——’"__ i o
b. Pembandmgan model s s
i - ' 5

. Pemlihan modelrerbask uik_g;mnkml
A T Q )

3 Meagembanckan modelcradit g 2017 dst — ‘.
scoring dengan mengadopsi e | !3, = i

metode sarvival iree.
b. Mengembangkanmode] credit :
szovfng berdasarkan g i clire.

V.

-

Mengmventarisir dan menemukan kelemahan dari model credfs scormg yang ada
Mengembangkan model credy seoring yang berbasis variabel respon biner (I=macet,
O=lancar)

Mengembangkan model sradit scoring point b dengan mempertinbangkan ciqis inbakmce.
Membandingkan kinerfs dari model b, ¢ dengan model yang ada

Mengembangkan model credit sroring vang berbasis variabed respon biner Jongitudsial.
Mengembangkan model credi scoring yang mempenimbangkan kapan rerjadinyalredn
macet (model sunn-al)

O 1S

EN
b.

e e

Gambar 2.3 Roadmap penelitian
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BAB 3. TUJUAN DAN MANFAAT PENELITIAN

3.1 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah:
[. Untuk mengembangkan model statistika tentang masalah kredit macet dengan
mengambil dasar pengembangan dari metode analisis regresi logistik dan analisis
survival.

2. Untuk membandingkan model yang diusulkan dengan model yang ada.
= i

- I,._]l' "' - - .

Penelitian ini diharapkan dﬁati‘membantu pihak perbanKan untuk anhirrd,a;rkan diri atas

3.2 Manfaat Penelitian

kerugian yang Hebih Wsar._ ‘Untuk membantu mengantisipasi ker@gign tersebut pihak

manajemen dapat menggunakan fools statistika yan dibangun"rberda_Sﬁkan teori dan
dicocokkan 'dcngﬂaata ;empiris y—kan sang'a'_t berguna jika sejak

awal pihak banlﬂdzﬁ-mempunyai 10ols yang dapat digunakan untuk memilah €alon debitur

yang baik dan calon debitur yang

- :. ‘ﬁ I
— 3 ——
£y {4
{; .ﬂ'F R H.#.a ;
s o .1_‘ _J- 2 = a .:j. a B
LI-. I‘ . | 1 ‘];-
- I == % .
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BAB 4. METODE PENELITIAN

4.1 Alur Penelitian
Pengembangan model statistika tentang kemacetan kredit perbankan akan dilakukan
dalam tahapan sebagai berikut:

1. Melakukan tinjauan pustaka dan survey tentang model existing yang digunakan di
dunia perbankan.

2. Mengembangkan model credit scoring yangberbasis pada variabel respon biner dengan
mempertimbangkan keseimbangan anta persentase yang macet dan lancar {class
imbalance). Adanya ke_ti:ilakhr_i; bangan antara perseq!{as{g yang macet dan lancar akan
menyebabkan berkufangnya kinerja model-model Yang berbz_w'.s padawariabel respon
biner biasa (mdﬁl regresi logistik, probit dll.) r i

3. Melakukan kajian perbandingan kinerja model yang d]kembangkfiﬂ_dengan model
existing dwan menggunak

4. Mengembangkan model credit scoring yang mempertimbangkan kapan terjadinya

kemacetan. Fenomena k ngan model ini adalah yang
mempunyai jangka waktu t itnya. Sehingga sEain me‘lsalah
peluang ﬁadi.nya kemacet acetan itu térjadPModell yang
akan dikembangkan meng ada dalam pustaka analisis

survival, seperti mo;’ei Cox . odel gute.

5. Pemilihan mog =-}f:rbanl-: yang mampu memisahkan antara calo&?bltur yang lancar
dengan yang berpotengﬁmenga]aml kemacetan. N
’ L %
. F f (.
4.2 Luaran dan Indikator €Capaian L+
Tahapan penelitian akan dimonitor dan dievaluasi berdasarkan indikator-indikator

pencapalannya sebagaimana ditampilkan dalam Gambar 4.1.

Repository.unisba.ac.id
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Tahapan: Survey model existing
indikator: Diperoleh daftar modet existing
beserta keunggulan dan kelemahannya

Tahapan: Pengembangan model untuk
respon biner dengan class imbalance
{ndikator: Diperoleh model hasit
pengembangan

Luaran: Artikel ilmiah

Tahapan: Kajian andingan model
"‘l existing,dengan model cias:
Inﬁ:D roteh hasil i
o Lu Artikel iimi

p
Luaran; Artikel {miah

L o
Gambar 4.1. Flowﬂbhqﬁbeseﬁa indikator dan uaran Benelitian

= E:"' | — -
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BAB 5. HASIL DAN LUARAN YANG DICAPAI

5.1 Hasil Penelitian

Pada bab ini, akan ditampilkan hasil-hasil dari penelitian sejauh ini. Langkah pertama
adalah membagi data menjadi data fraining dan data testing, pemodelan model regresi logistik,
pemodelan Cox proportional hazard, membentuk tabel klasifikasi, menghitung mearn cost dan

dilanjutkan dengan menarik kesimpulan. 5 & e

F 3 A B

=
3.2 Data Training dan Dats‘.@ng

=

Tahapan pertarg% adalah, membagi data menjadi dua kelom'i)ro* yaitu'data training
: A

sebesar 50% dan data testing sebesar 50%. 5
=50
Ntrainin_g,:_m XDU4 = 252 1
—
- |
Neesting = 75 X504 = 25 -
™ =

7
Adapun pemiliban data fraining nakan random sumple pada

software R 1386 2.15.1.

< K
I# J! . n m
53 Model Regresi Kogist % N 4 ¢ | . "

5.3.1 Taksiran Parame?ér_l}’[odel[legfesi Ii)giitik % 1 -
Model regresi logistik yang memodelkan hubungan antara variabel tak bebas yang
bersifat biner atau dikotomus dengan satu atau lebih variabel bebas dicocokkan terhadap data

fraining menghasilkan taksiran model sebagaimana ditampilkan pada Tabel 5.1.
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Tabel 5.1 Taksiran Parameter untuk Model Regresi Logistik

Variabel Parameter  Taksiran  Galat Baku
Bo -7,888 2,526
Nilat nominal pinjaman By 0,003 0,001
Debt Ratio 8, 0,077 0,078
Lama angsuran B3 -0,021 0,027
Loan to value B -0,014 0,016
Lama masa kerja B -0,014 0,044
Usia debitur Be 0,138 0,047
Jumlah tanggungan B 0,663 0,608
Pekerjaan debitur Bq 1039 0,782
Pendidikan terakhir (UniVersitas) & & B 0,467 0,673
Pendidikan terakhir, (SMA/lebil réfidah) aded W68 0,696
Status tempat tinggal (Miliky L 456l 0.724
sodara/teman) Bio1 r
Status tempat tin ggallh'(ontrak) B0z 1,468 4 0,682
Status pernikahan 0,389 F"O’583
Jenis kelamm;.r “,29? 0,657
- 1

Berdasarkan hasil perhitung; 1, diperoleh nilai-nilai taksiran

parameter untuk model regresi lo
F.‘
terhadap peluang ter;adinya event,

kan hubungan wvariabel bebas

—
parameter 3, sampai §;, untuk
intersep, variabel nilai nominal pinj ) ) uran, foan to value, lama masa
i ™
kerja, usia debitur, jumidh tanggungan, pekerjaan debitur, pendidikan terakhir (universitas),
pendidikan terakhir (SMAfleb.?ﬁ rendah), status™fempat tinggal @ilbilk saudara/teman), status
tempat tinggal (kontrak), status pemikah'a[n dal' koﬂariatjenis kelamin berturut-turut adalah, -
7,888 (dengan galat baku 2,526), 0,003 (dengan galat baku 0,001), -0,077 (dengan galat baku
0,078), -0,021 (dengan galat baku 0,027), -0,014 (dengan galat baku 0,016), -0,014 (dengan
galat baku 0,044), 0,138 (dengan galat baku 0,047), 0,663 (dengan galat baku 0,608), -1,039
{dengan galat baku 0,782), -0,467 (dengan galat baku 0,673), -0,168 (dengan galat baku 0,696),
1,456 (dengan galat baku 0,724), 1,468 (dengan galat baku 0,682), 0,389 (dengan galat baku
0,583), 1,297 (dengan galat baku 0,657).

Dengan demikian, model taksiran logit peluang kredit macet adalah sebagai berikut:
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§(Ii) = =7,888 + 0,003x;;, — 0,077xp — 0,021%3 - 0,014x;, — 0,014x55 + 0,138x55
+ 0,663xi7 - 1,039x,:3 el 0,4671’{91 - 0,1683({92 + 1,456x[’101 + 1,468x£102

+ 0,389x;41 + 1,297x;5,

5.3.2 Pengujian Signifikansi Parameter Model Secara Simultan

Pada bagian ini dilakukan pengujian_signifikansi parameter secara simultan yang

bertujuan untuk memeriksa kemaknaan viiaberseca@ serentak. Hipotesis yang digunakan
S {
e

adalah : - .‘."' ' L T
Hy: By =F F 0 d
ot b= hem = ri
H, : paling tidak terdapat satu § _ -
Ry
Statistik Uit s 1
— 1
G=-2Inly~(=2InL -
ALY
- " E
= 167,329 - 119,250
= 48,079 0 | '
N | .T-
II., ... =1 F

Dart hasil ¢ = 48,079 diperoleh nilai p-value sebesar 1,28‘10‘5. Dengan taraf arti
] e .
= 59 ilai p=value < a sehifigga H, ditolak. Artinya, minimalada satu vari
a = 5% maka nilai p-value S & se Iggz_ang diol%I Arqnyi m1n1rpal ada satu variabel bebas

berpengaruh terhadap peluang terjadinya macet debitur KPR Bank ABC, Tbk.
5.3.3 Pengujian Signifikansi Parameter Model Secara Parsial

Pengujian signifikansi parameter mode! regresi logistik menggunakan uji Wald untuk

mengetahui variabel mana yang mempengaruhi peluang kredit macet debitur secara signifikan,
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Tabel 5.2 Nilai Statistik Uji Wald dan P-value Model Regresi Logistik

Variabel Parameter  Wald___ P-value
Bo 9,752 0,002*
Nilai nominal pinjaman By 16,002 0,000*
Debt Ratio B2 0,969 0,325
Lama angsuran B3 0,625 0,429
Loan to value B 0,730 0,393
Lama masa kerja Bs 0,103 0,748
Usia debitur firs 8,718 0,003*
Jumlah tanggungan B 1,190 0,275
Pekerjaan debitur By 1,766 0,184
Pendidikan terakhir (Universitas) ~u | ' ﬁgl" 0,482 0,488
Pendidikan terakhir (SMA/lebif réhdah) ek EEWT0,053 0 0,809
Status tempat tinggal (Milk % oh 51044
sodara/teman) Bioa [
Status tempat tinggaﬁl(ontrak) P1a2 4,627 & 0,031*

Status pernikahan
Jenis kelamin

0,446 F"‘O’S(M
*: signifikan dengan tarafiarti 5%

1
=
Pengujizliﬂ_ hipotesis parame ilakukan dengan menggunakan

hipotesis: n=-
F . 3

Hy : §; = U parameter f3; tidak si
Hy & f; # 0 ; parameter §; signifi

i 8

Dengan taraf ati' sebesar 5%, berdasarkan Tabel 5.2 diperoleh hasil variabel yang
berpengaruh secara signiﬁka.rlliﬂadalah variabglnilai nominal H’pj;!'nan, usia debitur, status
. e .-, . o

tempat tinggal (Milik sodara/teman), sta{us te'npal' tinggal (Kontrak) dan jenis kelamin. Nilai
taksiran parameter untuk variabel nilai nominal pinjaman sebesar 0,003. Artinya jika nilai
nominal pinjaman debitur bertambah sebesar 1 juta rupiah, maka peluang debitur akan
mengalami macet membayar adalah 1,003 kali lipat lebih besar dibandingkan terhadap debitur
yang meminjam 1 satuan Jebih rendah. Dengan kata lain peningkatan nilai nominal pinjaman
debitur akan meningkatkan peluang terjadinya macet. Nilai taksiran parameter untuk variabel

usia debitur adalah 0,138. Artinya jika usia debitur bertambah sebesar 1 tahun, maka peluang

debitur akan mengalami macet membayar adalah 1,148 kali lipat lebth besar dibandingkan
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terhadap debitur yang usianya 1 tahun lebih rendah. Hal ini menunjukkan bahwa makin tua
usia debitur maka makin besar peluang terjadinya macet. Nilai taksiran parameter untuk
variabel status tempat tinggal debitur milik saudara/teman adalah 1,456. Artinya peluang kredit
macet dari debitur yang status tempat tinggal milik saudara/teman adalah 4,291 kali lipat lebih
besar dibandingkan dengan debitur yang status tempat tinggal kontrak atau lainnya. Nilai
taksiran untuk parameter untuk variabel tempat tinggal debitur dengan status kontrak adalah
1,468. Artinya peluang kredit macet dg.ri ciebitli yang tempat tinggal dengan status kontrak
adalah 4,339 kali lipat lebih besar %Ibandingkan dengan dgbitﬂr yang status tempat tinggal
milik saudara/teman atﬁlainnya. Nilai taksiran parameter untuk variabe#-jenis kelamin adalah

o
1,297. Artinya peluang kredit m

acet jenis kelamin laki-laki 3,659 kali ﬁpat lebih besar
dibandingkan jenf®%kelamin peremp_

- 1

—

5.3.4 Nilai Taksiran Pelnang K
—

F |
Setelah diperoleh taksiran selanjutnya dihitung taksiran

peluang kredit macet (7) untuk selu alam data fraining dan hasilnya

g i i
ditampilkan dalam Tabel,5 3. e

Tabel 5.3 Nilai TaK8iran Peluang Kredit Macet () uitukb'Seluruh Debitur yang

ermg _Slfk da_lf;:m Data Eggrnmg
0.01403
0.03076
0.01886

cot ) |

252 504 0.02127 |

5.3.5 Cut-gff optimal
Nilai taksiran peluang kredit macet () untuk setiap debitur dalam data training,
selanjutnya akan dikonversi menjadi taksiran variabel responnya ($). Akan tetapi sebelumnya

perlu dicari dulu berapakah nilai batas 7 atau cur-off yang optimal dengan menggunakan kurva
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ROC. Prosedur pencarian nilai cut-off optimal melalui perhitungan sensitivitas dan spesifisitas

terlebih dahufu. Hasilnya ditampilkan dalam Tabel 5.4.

Tabel 5.4 Proses Mencari Cut-off Optimal Model Regresi Logistik

Sensitivity . .o.1-Specificity 1'Sensitivity +(Spesicifity-1) -
1.000 1.000 0.0000000

0.0000000

0.0017306 I 0.99 0.0044248
0.0028850 0,991 0.0088496
. ; i J . b |
253 | 10000000 |4 0000 0000 u |u  .0.0000000
. Y
Nilai cut-off optimal adalah nilai i i itivitas -+ ( spesifisitagal) yaitu sebesar
0,625. Hasil dari préses.selengkapn iran 5.

- 1

5.3.6 Tabel Klasifikasi Pada Da

—
Setelah dlﬁeroleh nilai cut~c C, maka ditaksir nilai j‘fl yang

hasilnya ditampilkan dalam Tabel kut :
Jika peluang debitur ;!ngafami macet > 0,625 maka ¥ = | dan L e
- [
Jika peluang debitur mengalaqg macet,< 0,625 maka § =0 W,
' I - L

Tabel 5.5 Taksiran Nilai § Model Regresi Logistik untuk Seluruh Debitur
dalam Data Training

Ty
1 D 0
2 0 0
3 o | o
| 252 504 0 0
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Adapun nilai taksiran ¥ untuk data training selengkapnya dilampirkan pada lampiran 9.
Kemudian dibuat tabel klasifikasi antara y dan 9 untuk data fraiming dan hasilnya

ditampilkan dalam Tabel 5.6.

Tabel 5.6 Tabel Klasifikasi Pada Data Training

Prediksi
Aktual 2
0 1|
y 0 224 2
1 f . 4
E |
20f; ;. - tl 7
+
Mean cost = fo—l—n——m 1‘ "
. T
24 (20%22) - .

T s I — A\
=1,753968 =

si logistik pada data training

-
Ongkos atau kerugian akibat sala
s

adalah sebesar 15753968.
gl

5.3.7 Tabel Klasifikasi Pada Da
A 4
Dengan menﬁtyke‘m model dan cut-off optimal yang dipcroleﬁtﬁari data training,

selanjutnya dihitung peluang ﬁedlt macet (77} dan ditaksir nilai V { untuk seluruh debitur yang

termasuk dalam data festing dan has{nyddltarlpllhan d*am1 Tabel 5.7 dan Tabel 5.8.

Tabel 5.7 Nilai Taksiran Peluang Kredit Macet (%) untuk Seluruh Debitur yang
Termasuk dalam Data Testing

“No |77 T Peluarig Kredit Macet (7). |
1 [ 0.15515 ]
|
L2 2 0.05474 B
|3 3 0.07595

252 | 500 012202
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Tabel 5.8 Taksiran Nilai # Model Regresi Logistik untuk Seluruh Debitur
dalam Data Testin

I
2 2 0 I
3

: : : . |
252 | 500 | 0 o

Kemudian dibuat Tabel klasifikasi‘antara y dan ¥ untuk data festing dan hasilnya ditampilkan

154

dalam Tabel 5.9. i e tl "
Tab}5.9 Tabel Klasifikasi Pada Data Tesr;'nf
. Prediksi iy
Aktual Y
i 1 -
- y 5
- 1 1
n.- | —
for + 20/, ]
Mean cost = ——
- n S |
_ 5+ (20x29)
Ll -
P' -
= 2,321429 it R il

\ | =
Ongkos atau kerugian af(lll‘;)at salah memprediksi model regresi ]ogisti!l: pada data testing adalah

.i‘l|=

sebesar 2,321429. " j
s ! £ L %
5.4 Model Cox proportional hazard
5.4.1 Taksiran Parameter Model Cox proportional hazard
Model Cox proportional hazard yang memodelkan data survival dengan variabel bebas

yang mempengaruhi fungsi sezard dicocokkan terhadap data training menghasilkan taksiran

model sebagaimana ditampilkan pada Tabel 5.10.
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_Tabel 5.10 Taksiran Parameter untuk Model Cox proportional hazard

_ Variabel Parameter Taksiran _Galat Baku
Niai nominal pinjaman B4 0,002 0,000
Debt Ratio 8, -0,018 0,077
Lama angsuran B3 -0,025 0,025
Loan to value Ba 0,004 0,013
Lama masa kerja s -0,036 0,038
Usia debitur 147 0,157 0,042
Jumliah tanggungan B 0,537 0,511
Pekerjaan debitur B -0,089 0,682
Pendidikan terakhir (Universitas) ' 0,253 0,599
Pendidiken terakhir (SMA/lebih -~ '} !;92 MY ioos o
rendah) - £ o
Status tempat tinggal (Milk F 0,839F 0,650
saudara/teman) r
Status tempat tinggaﬁkontrak) Biaz 0,351 & 0,595
Status pernikahan 0,215 20,574
Jenis kelamin — 0,758 0,594

- 1

Berdasarkan hasil perhitu bel 5.10, diperoleh nilai-nilai

] —
taksiran parameter untuk model C
=

variabel bebas terhadap fungsi haz

del ini menunjukéz}n hublungan
parameter 3, sampai S5 untuk
variabel nilat nominzﬂ;ainjaman, ebt ratio, lama angsuran, loan fo vaffi lama masa kerja,
usia debitur, jum]ah- d'nggungan pekerjaan debitur, pendidikan terakhir (universitas),
pendidikan terakhir (SMA!]el.)lﬁ'n reljﬁlah) status tempat tm%galﬁmll"l.k saudara/teman), status
tempat tinggal (kontrak), status pemlkahan d!'n kovanat jenis kelamin berturut-turut adalah
0,002 {dengan galat baku 1,002), -0,018 (dengan galat baku 0,982), -0,025 (dengan galat baku
0,975), 0,004 (dengan galat baku 1,004), -0,036 (dengan gatat baku 0,964), 0,157 (dengan galat
baku 1,170), 0,537 (dengan galat baku 1,711), -0,089 (dengan galat baku 0,915), -0,253
(dengan galat baku 0,776), -0,008 (dengan galat baku 0,992), 0,839 (dengan galat baku 2,315),
0,351 (dengan galat baku 1,420), 0,215 (dengan galat baku 1,239), 0,758 (dengan galat baku

2,133).
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Dengan demikian model Cox proportional hazard yang dinyatakan dalam bentuk

persamaan log adalah sebagai berikut:

hi(t)
ho(t)

IOg{ } = 0,00ZXH e 0,0181’{2 — U,OZSX[S + 0,004}:{4 - 0,036xi5 + 0»157351'5

+ 0,537;{{7 e 0,089)({3 - 0,253x,‘_91 - 0,00836{92 + 0;839:[['101 + 0,351:&51'102
3 0,215Ii11 + 0,758xi12
5.4.2 Pengujian Signifikansi Parameter Model Secara Simultan
=

Pada bagian ini dilakt_ﬂ.(.alm mn‘guj!'an signifikansi tgrg_meter segara simultan yang

bertujuan untuk memeriksa*emaknaan variabel secara serentak, Hipotesis yang digunakan

. r
adalah : ‘ - i

i -
i i3 =g =0

H; : paling tidak'terdapat satu g ¥

% | —
Statistik Uji: ==, .

= =

G="-2Inly~(-2InLy)

= 232,776 - 187,122} &
\J - d
= 45,654 b "
’ L %
: AN -
Dari hasil G = 45,654 diperoleh nilai&;-ﬁ:’zlue sebesar 3,19%107°. Dengan taraf arti

a = 5% maka nilai p-value < & sehingga Hy ditolak. Artinya, minimal ada satu variabel bebas
berpengaruh terhadap peluang terjadinya macet debitur bank.
5.43 Pengnjian Signifikansi Parameter Model Secara Parsial

Pengujian signifikansi parameter model regresi logistik menggunakan uji Wald untuk

mengetahui variabel mana yang mempengaruhi fungsi hazard kemacetan debitur secara

signifikan.
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Tabel 5.11 Nilai Statistik Uji Wald dan P-value Model Cox proportional hazard

Parameter Parameter Wald P-value

Niai nominal pinjaman B 17,535 0,000*
Debt Ratio i 0,055 0,814
Lama angsuran i 0,989 0,320
Loan to value i 0,077 0,781
Lama masa kerja Bs 4,903 0,342
Usia debitur B 13,728 0,000*
Jumlah tanggungan B 1,103 0,294
Pekerjaan debitur B 0,017 0,896
Pendidikan terakhir (Universitas) Bo1 0,179 0,672
Pendidikan terakhir (SMA/lebih . § ‘Egz 0,000 0,989
rendah) ; i | B

okt W R Ay
Status tempat tinggaﬂ!l(ontrak) Bioz 0,347 ¥ L 0,556
Status pernikahan B4 0,140 ‘ F'_0,709
Jenis kelamin : 1,626 0,202

*; signifikan dengan Wraf arti 5%
-

Pengujian hipotesis param nal hazard dilakukan dengan
—_—

menggunakan hipotesis:

Hy: B =0; par'e;meter B; tidak si

H, : B; # O; parameter §; signifik
Ll -

Dengan taraf artijsebesar 5%, berdasarkan Tabe] 5.11 diperoleh hasil variabel yang
berpengaruh secara signiﬁkan"i‘gdalah variabel nilai nominalr pin'em;'h dan usia debitur. Nilai
taksiran parameter untuk. variabel 1'1I|ilai -ﬁomilal 1]!injar‘&an lsebe;ar 0,002, Artinya jika nilai
nominal pinjaman debitur bertambah sebesar 1 juta rupiah, maka peluang debitur akan
mengalami macet membayar adalah 1,002 kali lipat lebih besar dibandingkan terhadap debitur
yang meminjam | satuan lebih rendah. Hal ini menunjukkan bahwa peningkatan nilai nominal
pinjaman debitur akan meningkatkan peluang terjadinya macet. Nilai taksiran parameter untuk
variabel usia debitur adalah 0,157. Artinya jika usia debitur bertambah sebesar 1 tahun, maka

peluang debitur akan mengalami macet membayar adalah 1,170 kali lipat lebih besar
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dibandingkan terhadap debitur yang usianya 1 tahun lebih rendah. Hal ini menunjukkan bahwa

makin tua usia debitur maka makin besar peluang terjadinya macet.

54.4 Nilai Taksiran Peluang Kredit Macet (1 — §(12))

Setelah diperoleh taksiran model Cox proportional hazard, maka selanjutnya dihitung

taksiran peluang kredit macet pada bulan ke-12, 1 — $(12), untuk seluruh debitur yang

termasuk dalam data fraining. Karena SPSS 2:mengeluarkan ouput $(12|x = £) = 0,992,

sementara kita memerﬁlukaiﬁ §(12|;5=E) ﬁﬁ)(l&. Maka t'bersadarkan model Cox
L !

proportional hazard yang diqjaﬁ(an dalam fungsi survival: ~

S = (SN

o n s 1
Soft) = SLEPGLT™

$5(12) = $(12; X = B)exP-TH)

Diketahui :

%, = 231,692 =

x_z = 9,062
f3 = 25,014
f4 o3 68,286
f5 = 7,830
%, = 37,877
f’; = 0,705
%y = 0,881
1_'91 = 0,4’63
x_gz - 0,352
flﬂl = 0,300
J?mz = 0,282

)

#
r

u

-
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¥, = 0,678

X5 = 0,674

Sehingga, $,(12) = (0,992)**C%iF) = (.999991058

selanjutnya dicari $(12; x = x;) ;i = 1,2, ..., n anggota data training dan hasilnya ditampilkan
dalam tabel 5.12.

Tabel 5.12 Nilai Taksiran Peluang Kredit Macet(1 —$(12)) untuk Seluruh Debitur yang
__Termasuk dalam Data Trainin

Tt ow PEEAA

Kpeee

1 5 0.99447 0.00553
2 7 0.99277 o.oézg_ j
3 . 0.99831 0.00169 &
i ; el il
952..| 504 — 0.00590
- 1

5.4.5 Cut-off optimal

Nifai taksiran peluang kre
=

training, selanjutnya akan dikonv

uk setiap debitur dalam data
b= !

el responnya (8). Akan tetapi

sebelumnya perlu dicari-dulu berapakah nilai batas peluang kredit macet atau cut-off yang
LT

optimal dengan menggﬂakan karva ROC. Prosedur pencarian nilai ciffoff optimal melalui

perhitungan sensitivitas dan .s?esiﬁsitas terlebih "dahuly. Hasi[hya ditampilkan dalam tabel

%
5.13, =

Tabel 5.13 Proses Mencari Cut-off Optimal Model Cox PH

qualFo® | .. Sensitivity. ° |1-Specificity- | ‘Senisitivity+(Spesidifitic1)
0.00000000 1.00¢ 1.000 0.00000000
0.00025081 1.000 0.996 0.00442478
'_0.000645 15 1.000 D.991 | D.00884956

253 1.00000000 0.000 0.000 0.00000000 J
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Nilai cut-off optimal adalah nilai maksimum dari sensitivitas + ( spesifisitas - 1) yaitu sebesar

0,55.

5.4.6 Tabel Klasifikasi Pada Data Training

Setelah diperoleh nilai cut-off optimal melalui kurva ROC, maka ditaksir nilai § yang

hasilnya ditamptlkan dalam tabel 4,14 dengan cara sehagai berikut :

lika peluang debitur mengalami macet > 0:55 maka § = 1 dan

-

Al K
Jika peluang debitur mengalamimadet:<.0.55 maka 6 =0 Eu

Tabel 5.14 Taksiran Nilai § Model Cox PH untuk Selur!ﬂ} Debitur
™ dalam Data Training

= =
i f -
e 2 I
L j— : : e I
w252 [ _
e ]
Kemudian dibuat tabel klasifikasi a ining dan hasilnya
ditampilkan dalam TaFI‘ 5T|5 i -
. : L
Tabel 5.15 Tabel Klasifikasi Pada Data Training b
r J Prediksi
)

Mean cost = w
n
_ (20%25)
252
= 1,984127

Ongkos atau kerugian akibat salah memprediksi model Cox proportional hazard pada data

training adalah sebesar 1,984127.
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5.47 Tabel Klasifikasi Pada Data Testing

Dengan menggunakan model dan cuf-off optimal yang diperoleh dari data training,
selanjutnya dihitung nilai peluang kredit macet (1 — $(12)) dan ditaksir nilai § untuk seluruh
debitur yang termasuk dalam data festing dan hasilnya ditampiikan dalam Tabel 5.16 dan Tabel
5.17.

Tabel 5.16 Nilai Taksiran Peluang Kredit Macet.(1 — $(12)) untuk Seturuh Debitur yang
Termasuk dalam Data Testing

] 1 0.09008 0.00992
2 2 0.98603 0.01867 o
i . 097976 | o020y |
i : s
_ |
- 1
ey
Tabel 5.17 Taksiran Seluruh Debitur—
—
- No § L |
) i
2 I
45 B 3 0 1 i
& s : ; -
25 500 0 Pl |
¥ I\ ,| LT
I %

. . . W
Kemudian dibuat tabel klasifikasi antara 6 dan'§ untuk data festing dan hasilnya ditampilkan
dalam Tabel 5.18.

Tabel 5.18 Tabel Klasifikasi Pada Data Testing
Prediksi
Aktual B &

0

-
5 0 222 0
B I 30 0

—

fo1 +20f,
n

Mean cost =
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_ (20x30)
T 252

= 2,380952

Ongkos atau kerugian akibat salah memprediksi model Cox proportional hazard pada data
testing adalah sebesar 2,380952.
5.5 Perbandingan Nilai Mean Cost Model Regresi Logistik dan Cox Proportional Hazard

3 —
Tabel 5.19 Nilai #ean bt l;!odel Regresi Logistik dan
L "Cox ProportionalHazerd

Regresi Cox Propovtienal #F
) Logistik Hazard ‘
Traiming | 1,753968 1,984127 g
Testin . -

oy

Nilai mean_cost atau kerug si model regresi logistik pada
—

data training a@ah s_tli:besar 1,753

ting adalah ,sebes_ar 2,32'1 429

Dan nilai mean @ost atau kerugian odel Cox p;‘opor%ona! hazard

pada data fraining adalah sebesa a data fessing adalah sebesar

2.380952. & ) L =
¥ . R g

5.6  Model Cure Log-logistik 1 ] L1 *
| i i
Model Cure Log-logistik mem'(l).delkl*n froporsi individu  yang tidak mengalami
peristiwa yang diperhatikan (tidak macet). Denga;l‘ menggunakan soffware SAS, diperoleh

model taksiran Cure Log-logistik sebagai berikut :

7

. | 1 i
S(f)=[m)[m +(I_l+eo.4312)
l+e

03641

. ! i 1)
S(r) = [WI] A 82,?4551031-10.4990] * (1 - I+ eD,dSIEJ

(5.0
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1

1+e

Dimana 7(z)= o

Maka, tanpa dipengaruhi oleh berbagai kovariat, proporsi debitur KPR Bank ABC, Tbk yang

dinyatakan macet atau tidak berhasil melunasi cicilannya dapat diperoleh :

1

|4 g%

#(z) = = 0,39

Dengan demikian, dapat disimpulkan taksiran fraksi uncure atau proporsi debitur KPR
=
Bank ABC, Tbk yang mengalami ﬁn_aé'et 'anp;l dipengarullofh berbagai kovariat adalah
. ]

sebesar 39%, dan debitur yarktidak mengalami macet (cureyadalah sghesar 1 —%(z) atau 61%.

. )

¥ -
5.7 Analisis Iﬁtahanan Menci_t

Pola ketah@nanrmencicil debi

diperoleh dari has-ill penaksiran

e
fungsi kctahanaL dalam bentuk ku nal untuk keseluruhan sampe!

data, Menggunakan sofrware SAS, anan marginal ddalah sebagai

berikut :
" -
'l ‘ | Marginal Survival Functlon estimale for debitur i LA
] ioveal popietion X= 0) |
j Survpdl DraReedsen Lnchin = LLOGIETIG =

Mg irml Guncn] Fureion Etifres

FLGT ST OGT WOGETIC e Woded T Predur Lkt acitae

Gambar 5.1 Kurva Fungsi Ketahanan Marginal
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Pada Gambar 5.1 terlihat dua buah pola yang terdiri dari pola fungsi survival dan pola
Kaplan Meier (product limif) yang termasuk metode nonparametrik. Yang menjadi fokus
dalam kurva ketahanan mencicil debitur KPR adalah pola fungsi survival, dimana sumbu tegak
pada pola fungsi survival merupakan taksiran dari fungsi survival Cure Log-logistikdan sumbu
datar merupakan waktu mencicil debitur KPR.

Dari Gambar 5.1 juga dapat dilthat bahwa mulai pada bulan ke-11 mulai terjadi
penurunan fungsi ketahanan, Sehinggagdapat-dikatakan bahwa bulan ke-11 ketahanan
pembayaran pada debitur peminjam] KiR r'ulai mengalami macet meskipun peluang
ketahanan dalam mencicil TETH- cukup besar. Penurunan ﬁﬁ‘fgsji"keta;?nan yang paling besar

terjadi sekitar bulan lqi29, bulan ke-35, hingga bulan ke-52. Sehinggafiindikasikan debitur
‘ o

KPR mengalami macet pembayarMn ke -29, bulam ke-35, hingga
bulan ke-52.

- 1

5.8  Model'Regresi Cure Log-
._ »

Model wegresi Cure Log-l gan fungsional ﬂar kovariat

dengan waktu bertahan hidup dix dividu yang tidak mengalami

peristiwa yang dipgha;ik'én berdasarkan model distribusi peluan'g. Logslogistik, Dengan
[

menggunakan soffware SAS;“diperoleh output taksiran untuk paramleter model regresi Cure

S L g k"

Log-logistik sebagat berikut : ] 5

o LN T RS
W - - - i

= B ——
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Pada Gambar 5.1 terlihat dua buah pola yang terdiri dari pola fungsi survival dan pola
Kaplan Meier (product limif) yang termasuk metode nonparametrik. Yang menjadi fokus
dalam kurva ketahanan mencicil debitur KPR adalah pola fungsi survival, dimana sumbu tegak
pada pola fungsi survival merupakan taksiran dari fungsi survival Cure Log-logistikdan sumbu
datar merupakan waktu mencicil debitur KPR.

Dari Gambar 4.1 juga dapat dilihat_bahwa mulai pada bulan ke-11 mulai terjadi
penurunan fungsi ketahanan. Sehingga ﬁapa.' dikatakan bahwa bulan ke-11 ketahanan
pembayaran pada debitur {aﬁnﬁl—n KPR mulai meng!larﬂ'i macet meskipun peluang

ketahanan dalam menqﬁil masib cukup besar. Penurunan fungsi ketaha?em yang paling besar
; .
ke-35, hingga bulan ke-52. Sehingga diilﬁkasikan debitur
1

— ]
5.8  Model Regresi Cure Log-l
=

terjadi sekitarbulan ke-29, bulan

KPR mengalami facet pembayar
-

bulan ke-52.

Model regresi Cure Log-l gan fungsional antar kovariat

dengan waktu bertahan _hiaup dimana terdapat sekelompok individu yang.tidak mengalami

- =
peristiwa yang diperhatikan-berdasarkan model distribusi pelua&g Log-logistik, Dengan

menggunakan software SAS, ﬁipergeh jgutput taksiranhuntpk pﬁ'rameter model! regresi Cure

=
Log-logistik sebagai berikut = = -
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Tabel 5.20 Taksiran Parameter untuk Model Regresi Cure Log_flqgistik

—

Galat Bake

Model Logistik

Intersep -5,7231 53,8656
Nilai Nominal 0,015% 0,004347
Debt Ratio -0,1149 0,1305
Lama Angsuran 0,02319 0,06406
Loan io Value -0,02806 0,03064
Lama Masa Kerja 0,07528 (3,091 16
Usia 0,05577 0,09992
Jumlah Tanggungan 0,716 0,9115
Pekerjaan 1,0823 1,093
Pendidikan Terakhir (Universitas) I_2,4243 1,296
Pendidikan Terakhir (SMAdcb® B 1,1993 1,1397
rendah) . o ','LL 4

Status Tempatﬁinggal (Milik -3,2529 1,6064
sodara/teman)

Status Témpat Tinggal (Kontrak) SI83057 133063
Status Bernikahan 1,8374 11714
Jenis Kelamin — 1,370
Médel Survival

Intersep 35,3078 0,7953 9
Eilai Nominal 0,000387
Debt Ratio 0,06854 s
Tama Angsuran 0,03971
Eoan 1o Value 0,01473 88
Lama Masz Kerja 0,04691
Usia 0,06143
Jumlah Tanggungan 0,4195
Pekerjﬂp -0,387 0,8256
Pendidikam Terakhir (Universitas) -0,2969 0,8812
Pendidikan Terakhir (SMA/lebih -0,02989 0,6194
rendah) e | 6

Status Tempat Tingea! (Milik 13394 B 07131
sodara/teman) I - &

Status Tempat Tinggal (Kontrak) -0,03426 0,8425
Status Pernikahan -0,158 0,6703
Jenis Kelamin 0,9349 0,6812
Shape i 00535 002788

Berdasarkan hasil perhitungan yang tersaji pada tabel 5.20, diperoleh nilai-nilai
taksiran parameter untuk model regresi Cure Log-logistik. Model logistik menunjukkan
parameter-parameter untuk regresi logistik yattu pengaruh dari z; dalam peluang #(z) atau
peluang terjadinya peristiwa macet (uncure). Nilai taksiran parameter Po sampai Pi2 untuk

intersep, kovariat nilai nominal, debs ratio, lama angsuran, loan to value, lama masa Kkerja,
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usia, jumlah tanggungan, pekerjaan, pendidikan terakhir (SMA/lebih rendah), pendidikan
terakhir (universitas), status tempat tinggal (kontrak), status tempat tinggal (milik
saudara/teman), status pernikahan dan kovariat jenis kelamin berturut-turut adalah, -5,7231
(dengan galat baku 5,8656), 0,0159 (dengan galat baku 0,004347), -0,1149 (dengan galat baku
0,1305), 0,02319 (dengan galat baku 0,06406), -0,02806 (dengan galat baku 0,03064), 0,07528
(dengan galat baku 0,09116), 0,05577 (dengan galat baku 0,09992), 0,716 (dengan galat baku
0,9115), -1,0823 (dengan galat baku | 093) y, 42‘#3 (dengan galat baku 1,296), 1,1993 (dengan
galat baku 1,1397), -3,2529 (deqanhg'aiat baku 1,6064), -1 3#}57‘ (dengan'galat baku 1,3063),
1,8374 {dengan galat baku 1,'1'.?]4), 1,2507 (dengan galat baku 1,3172{di.n untuk parameter ¢
g =

nilai taksirannya adalah 0,2535 (dengan galat baku 0,02788).

o

Dengan défikian mode! r z; dalam pelvang z{z) atau

= 1
peluang terjadinya peristiwa macet ikut :

_—
log it (7 () ==8;7231 + 0,0159z, ~ z, +0,0752825+
005577z, + 0,716z, 32,, —3,2529z,,, =
1,3957z,,, +1,837 5.2)

Sedangkan mo;l.el survival menunjukkan pengaruh kovariat x; terhacﬁp waktu mencicil
debitur. Nilai-nilai taksiﬁn parameter model regresi Cure Log-[ouistikh'untuk parameter Yo
0,7983), 0,000941 (dengan galat

I’
baku 0,000587), 0,1101 (dengan galat baku 0 (!6854) -0,02168 (dengan galat baku 0,03971),

sampai yi12 berturut-turut adala;:qS 3(5] 3 (dengan galat batku
0,03436 (dengan galat baku 0,01473), -0,00444 (dengan galat baku 0,04691), 0,08868 (dengan
galat baku 0,06143), -0,1217 (dengan galat baku 0,4195), -0,387 (dengan galat baku 0,8256),
-0,2969 (dengan galat baku 0,8812), -0,02989 (dengan galat baku 0,6194), 1,3794 (dengan
galat baku 0,7131), -0,03426 (dengan galat baku 0,8425), -0,158 (dengan galat baku 0,6703),
dan 0,9349 (dengan galat baku 0,6812).

Model regresi Cure Log-logistik, dimana kovariat x; mempengaruhi parameter waktu
mencicil p adalah sebagai berikut :
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[i=5,3078+0,000941x, +0,110Lx, - 0,2168x, +0,03436x, — 0,00444x, +
0,08868x, — 0,1217x, — 0,387x, — 0,2969%,, - 0,02989x,,, +1,3794x,,, ~
0,03426,,, ~ 0,158x,, +0,9349z,, 53)

Maka, model regresi Cure Log-logistik dimana kovariat x dapat mempengaruhi 4 dan z dapat

mempengaruhi z(z) adalah sebagai berikut :

logs g

A 4 1 =
St x,2)=7——— +(1—;'r)
‘+€02535 1

=
a
Dimana # sebagaimanaﬂ.sidb-persamaan 4.2 dan jt ipagaimana pada persamaan 4.3.
. #
W' ? 7]

5.9 = Pengujian Signifikansi Parameter Model Secara Simultan

{ -
Pada bagiam, ini dilakukan_ameter secara simultan yang

-
bertyjuan untuk memeriksa kemak
—

adalah : —

q.
tak. Hipotesis yang digunakan

]
Ho:vi=ym2= ...gyu; By = P2 =
Hj : Paling sedikit terdapa} satuy a |

Dengan mengﬁﬁik}n software SAS diperoleh statistik UJI ra;ioi{mungkinan adalah
135,3. Dengan taraf arti sebes:ﬁj.%, nilai p-value adalah sebesar0,800. Karena nilai 0,000 <
0,05 maka dapat disimpulkan untuk'-meg')lak tlo. #Artinja, l:!ovariat nilai nominal, debt ratio,
lama angsuran, loan fo value, lama masa kerjausiagjumlah tan‘g‘ggungan, pekerjaan, pendidikan
terakhir, status tempat tinggal, status perntkahan, dan jenis kelamin debitur secara simuitan

berpengaruh terhadap peluang terjadinya macet dan waktu mencicil debitur KPR Bank ABC,

Tbk.
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Pengujian signifikansi parameter model regresi Cure Log-logistik menggunakan uji ¢

untuk mengetahui kovariat mana yang mempengaruhi waktu mencicil debitur secara

signifikan.

Tabel 5.21 Nilai Statisti

k Uji dan P-Value Mode
i‘}i&ﬁ o R £ T

Model Logistik
Intersep -0.98
Nilai Nominal 3.66
Debt Ratio 2 Lo A oss
Lama Angsuran " ¥ 036
Loan'to Vah%r"'
Lama Masa Kerja
{sia
Jumlahih‘anggungan
Pekerjaan
Pendidikan Terakhir
Pi.ndidikan Terakhir
rendah)
“Status,Tempat Tingg

saudara/teran)
tatus Tempat Tingg 07
wmotatus, Pernikahan 7
Jenis Kelamin 95
*Model Survival
Intersep 67
Nilai Nominal 1.6
Debt Ratio 61
Lama, qgsﬁ'ran -0.55
Loan'te Value 2.33
Lama I\/fs‘a Kerja -0.09
Usia 1.44
Jumlah Tanggt:%an -0.39
Pekerjaan ‘ 1.0.47
Pendidikan Teakhir (SMANebin et 034
rendah)
Pendidikan Terakhir (Universitas) -0.05
Status Tempat Tinggal (Milik 1.93
saudara/teman)
Status Tempat Tinggal (Kontrak) -0.04
Status Permnikahan -0.24
Jenis Kelamin 1,37
Shape 9.09

0.3297
0.0003*

0.3792
0.7176
0.3603
40.4093
77
0.4325
0.3225

0.0619%
0.2932

0.0434*

0.2858
0.1174
0.3428

<0001
0.1096
10,1088
10.5853
0.0201*
0.9246
% 0.1494
0.7719
0.6394
0.7363

0.9615
0.0536

0.9676
0.8138
0.1706
<.0001

* . Signifikan dengan taraf arti 3%

1 Regresi Cure Log-logistik

Pengujian hipotesis parameter model regresi Cure Log-logistik ketika z mempengaruhi

peluang #(z) dilakukan dengan menggunakan hipotesis:

Ho : i = 0 ; parameter B tidak signifikan
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-
eﬂunu\

Hi : Bi # 0 ; parameter f; signifikan

Dengan taraf arti sebesar 5%, berdasarkan tabel 5.21 diperoleh hasil kovariat yang
berpengaruh secara signifikan adalah kovariat nilai nominal dan status tempat tinggal (milik
saudara/teman). Artinya, jika nilai nominal pinjaman debitur bertambah sebesar 1 juta rupiah,
maka peluang debitur akan mengalami macet membayar adalah 1,0160 kali lipat (exp(0,0159)
= 1,0160) dari peluang tidak terjadinya macet. Dengan kata lain peningkatan nilai nominal
pinjaman debitur akan meningkatkan peluang tcrjadin_ya macet. "Nilai taksiran untuk status
tempat tinggal debitur dengan status h!ili.k saudara/teman adaE&h 43,2529, Hal ini menunjukkan
bahwa dengan mening.kha-tnya status tempat tinggal debitur menjadi l'rtipgkat lebih baik dari
status dengan tempat tinggal milik saudara/teman, maka peluang terjadi;'\‘a macet adalah

sebesar 0,0387 kaliglipat (exp(-3,25

dibandingkan debitur dengan
1
ingkatan status tempat tinggal

17 618g

—
kovariat yang mempengaruhi

=
status tempat tinggal milik saudara/

—

debitur akan menurunkan peluang t

Sedangke?: pada model surv

waktu mencicil secara signifikan m ai berikut :
Ho:vi=0; parameteﬁg I‘tlidak signifikan _"
Hj :vi # 0 ; parameter y; signiﬁ*an " 6

f

:‘lberqi’asarlﬁn tabel 5121 Lovariat yang berpengaruh secara

Dengan taraf arti sebesar 5%
signifikan terhadap waktu mencicit hanya kovariat Joan to value. Nilai taksiran untuk koefisien

loan to value adalah 0,03436, hal ini menunjukkan bahwa dengan meningkatnya Joan o value

debitur sebesar | persen, maka akan menaikkan waktu mencicil debitur sebesar 0,03436 bulan.

5.11  Analisis Proporsi Debitur Macet dengan Pengaruh Kovariat
Debitur yang menjadi sampel dalam penelitian ini memiliki karakteristik-karakteristik

yang berbeda, sehingga dapat diperoleh nilai proporsi debitur macet yang dipengaruhi oleh
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berbagai kovariat yaitu kovariat nilai nominal, debt ratio, lama angsuran, loan to value, lama
masa kerja, usia, jumlah tanggungan, pekerjaan, pendidikan terakhir (SMA/lebih rendah),
pendidikan terakhir (universitas), status tempat tinggal (kontrak), status tempat tinggal (milik
saudara/teman), status pernikahan dan kovariat jenis kelamin.

Taksiran fraksi uncure dan fraksi cure untuk data debitur KPR bank ABC, Tbk yang
dipengaruhi oleh kovariat berjenis numerik dan kovariat berjenis kategorik dengan kategori 0

adalah :
4 1 i -
- " . £y
% ﬂ(z):_——l+e_"5515=0’83 #

; r
Dengan demikian, taks.i?én fraksi uncure atau proporsi debitur KPR Bank' ABC,, Tbk yang

o
mengalami macet %ngan dipengaru—la], debt rasio, lama angsuran,

loan to value, lafi@'masa kerja, usia, jumlah tanggungan > 2, pekerjaan debitur.déngan status

bukan karyawarr pendidikan terak
*—

h rendah, pendidikan terakhir
debitur selain umiversitas, status dengan status sselain milik
saudara/teman, status tempat tinggal kontrak, debitur dengan status
pernikahan belum megi(ah, dan debitur dengan jenis kelamin perempuan adalah sebesar 83%

[ 8
dan debitur vang tidak mengalami macet (cure) adalah sebesar j= ;%(.;l} atau 17%.

| b
Sedangkan, taksiran-fraksi udeure -dan firlaksi curg untuk data debitur KPR bank ABC,
/ =
Tbk yang dipengaruhi oleh kovariat berjenis numerik dankovariat berjenis kategorik dengan

kategori | adalah :

1

+ eO.MSB

7(z) = I =0,46

Dengan demikian, taksiran fraksi uncure atau proporsi debitur KPR Bank ABC, Tbk vang
mengalami macet dengan dipengaruhi oleh kovariat nilai nominal, debt rasio, lama angsuran,
loan to value, lama masa kerja, usia, jumlah tanggungan < 2, pekerjaan debitur dengan status

karyawan, pendidikan terakhir debitur SMA/lebth rendah, pendidikan terakhir debitur
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universitas, status tempat tinggal debitur dengan status milik saudara/teman, status tempat
tinggal debitur dengan status kontrak, debitur dengan status pernikahan menikah, dan debitur
dengan jenis kelamin laki-laki adalah sebesar 46% dan debitur yang tidak mengalami macet

(cure) adalah sebesar 1 - #(z) atan 54%.
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BAB 6. KESIMPULAN DAN SARAN

6.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah dilakukan yaitu dengan memodelkan dan
menghitung nilai mean cost data debitur KPR bank ABC, Tbk menggunakan mode] regresi

logistik dan model Cox proporsional hazard dapat ditarik beberapa kesimpulan, diantaranya :

AW B
- Model taksiran logit pelqnghuedit macet adalah seb!gai-lberikut:

I. Model Regresi Logistik

g(x;) = -%?88 +0,003x;; — 0,077x;, ~ 0,021x;3 — Gﬁli-xm ~0,014x;5
; -

+ 0,138 + 0,663x;, = 1,039%;5 — 0,46710,

- 0,168x
| #. 192

e + 1,456 X1 t 1,297x!‘12
- 1
- Nilai mean-eost atau kerug si model regresi logistik pada

s

|
data troiming adalah sebes a data festing adalah sebesar

2301428 ——

2. Model Cox proporsional haza
4 ¥
i ‘ ‘ L}
- Model Cox pr{oﬁs:’onal hazard yang dinyatakan dalam bentuk ggtgémaan log adalah

sebagai berikut: Ny ‘ B

E
Rilt) £

1
log {m} = 0,002x;;'— 0,018x3 — 0j625%,. +1'b,004;q4 20,036x +

0,157]5{6 + 0,5373:5? = 0,089:!{53 = 0,253x£91 = 0,008)(1-92 +
0,839X{101 + 0,351}65102 + 0,215xf11 ar 0,758)‘:“2
- Nilai mean cost atau kerugian akibat salah memprediksi model Cox proporsional

hazard pada data training adalah sebesar 1,984127 sedangkan pada data testing adalah

sebesar 2,380952,
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3. Karena nilai mean cost model regresi logistik lebih kecil dari pada modet Cox proporsional
hazard, maka model regresi logistik sedikit lebih baik dari pada model Cox proporsional

hazard,

Pemodelkan data debitur KPR bank ABC, Tbk dengan menggunakan model regresi Cure Log-
logistik dapat ditarik beberapa kesimpulan, diantaranya :

1. Ketahanan mencicil debitur KPR bank ABC, Tbk melalui kurva fungsi ketahanan

—
marginal, debitur KPR mmléalnmi'macet pémbayaran pLzzlijlg besar sekitar bulan ke-11,

bulan ke-29, bulan ke—B?f fingga bulan ke-52. g
r
2. Taksiran proporsi .c?g'bitur KPR Bank ABC, Tbk yang mengalamilmaceftanpa dipengaruhi

"
oleh berbagg'.kovariat adal-an untuk’, debitur yang tidak

1

mengalami macetadalah 1 - #( 9

—

3. Kovariat njlai.nominal, debf r o value, lama masa kerja, usia,

jumlah tafggungan, pekerja status tempat tinggal, status

pemikahan, dan jenis kelami berpengaruh terhadap peluang
terjadinya macet!d'a; waktu mencicil debitur KPR Bank ABC, Tbk.h'-""

4. Kovariat nilai neminal daﬂ statusempat tinggal berpengarvuh Secara signifikan terhadap
peluang terjadinya peristi‘wa .ﬁace_;, dal kgvariat loan 1o yalue berpengaruh secara
signifikan terhadap waktu mencicil debitur KPR bank ABC, Tbk.

5. Taksiran fraksi uncure atau proporsi debitur KPR Bank ABC, Tbk yang mengalami macet
dengan dipengaruhi oleh kovariat nilai nominal, debf rasio, lama angsuran, loan to value,
lama masa kerja, usia, jumlah tanggungan > 2, pekerjaan debitur dengan status bukan
karyawan, pendidikan terakhir debitur selain SMA/lebih rendah, pendidikan terakhir
debitur selain universitas, status tempat tinggal debitur dengan status selain milik

saudara/teman, status tempat tinggal debitur dengan status selain kontrak, debitur dengan

status pernikahan betun menikah, dan debitur dengan jenis kelamin perempuan adalah
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sebesar 83% dan debitur yang tidak mengalami macet (cure) adalah sebesar 1 #(z) atau
17%. Sedangkan taksiran fraksi uncure atau proporsi debitur KPR Bank ABC, Tbk yang
mengalami macet dengan dipengaruhi oleh kovariat nilai nominal, debt rasio, lama
angsuran, loan to value, lama masa kerja, usia, jumlah tanggungan < 2, pekerjaan debitur
dengan status karyawan, pendidikan terakhir debitur SMA/lebih rendah, pendidikan
terakhir debitur universitas, sfatus tempat tinggal debitur. dengan status milik
saudara/teman, status‘tempat tiﬁégal clbin‘ dengan status i(ontrak, debitur dengan status

.
pernikahan menikah, dﬁ debitur.dengan jenis kelamin iaki-laki j;dalah sebesar 46% dan

debitur yang tidalhrengalami macet (cure) adalah sebesar 1-7{z) d!‘tlat.u 54%.

r -
62 sk =i

I. Karena nilai S-unituk berbagaimilai
E_.,
data ternyata-S-masih disekit

sampai dengan t terbesar dalam

tuk menggunakan data dengan
durasi pentﬁian yang lebih p .y |

2. Model Cox proporsional haz modelkan data dengan variabel

1 r
bebas yang bcﬁﬁ :Iime dependent covariate, dengan deléikii}rjika model Cox
proporsional hazard dempm-odel regresi_logistik diterapkan dntuk data tersebut maka
harapannya model-Cox propor{amf haz‘rdg.kan Ibbihi baik.

3. Disarankan untuk membahas model Cure untuk menaksir proporsi individu yang tidak

mengalami peristiwa yang diperhatikan dengan distribusi peluang lain seperti weibull,

eksponensial, dan log-normal.
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A tral' -

Model credit scoring merupaken suatu a!nrh:pnﬂteknik untuk meminimalken tisike pada lembaga keuangan
khususiya bank. Darf hasil model credifSeoring akan didapat kattut skor hastldiskretisasi recursive partitioning
dengan CART yaity silol untuk setiop kotegori dari karakteristik caten debitur (ugriabel bebgs} dengon
menggunkan regresi iogistik Untulc menglikur seberapa bail mode! credit scoring dalam. mengkiasifikasikan
nasabah yung bdik dan bufigk dan memperkuat ketetapan prediksi model moka di!akuk!?x validasi terfiadap
model. Dulam skripsi ini, terdepat’ beberapa whuran-ukuran untuk mefakitkan volittasi model yat kurva
Receiver Operating Charactesistic {ROC), Statistik Koltnogoroyv-Stnisniov (K5}, fndeks Cinidan C-Statistik Datam
mengapitkosiken penelitian i, penulis m 994 Setelofs difaRiskan uialisis,
bahwa model boik arg‘:.:‘deu! sehtngga mod intik penyelelsian nasabah yang

aken mencrima kredit.

1
Reg: esi Logistik, Recerver
tiddeks Gl C-Stadisti

Kata Kunci- Modei Credit Scaring. Scorecard,
Operm_f:_:& Charocteristic | ROCH,

1. Pendahuluan

Dalam menjalani®kehidupan, setiap o
kerugian yang mengakibatkan risiko.
yang dihadapi seseorang atau peruse gkinan vang merugikan. i
zaman sekarang ini, banyak risiko ya lembaga, misalnya saja pada
lembaga keuangan yaitu bank, Istilah risiko yang terjadi di bidang tersebul yaitu risiko kredit,
Risiko kredit terjadi karena ketidakmampuan nasabah atas kewajiban pembayaran Utangnya baik
utang pokok maupun bunganya atau kedunya (kredit macet). Fakior penyeba?timbuinya kredit
macet sajah satunya yaitu penyelenggaraan credit scoring yang kurang mi:\mpu difakukan cleh
pihak bank (S)afitei, 201 1), |

Untuk kebanyakan bank, risiko kredit u‘erupakan risilo terbﬁsar kan;‘dihadapinya karena dapat
menguras modal bank dengan cepat. Selain i, pe'ana‘ﬂ bank sebagai lembaga intermediasi tidak
dapat berfungsi sehingga akan memperkecil kesempatan peluang Bisnis, proyek baru, lapangan
kerja baru, dan sebagainya. Terdapat cava untuk meminimalkan risiko ini yaitu dengan melakukan
analisis risiko melalui mode! credit scoring.

nginkan keuntungan bukan
ikan sebagai suatu keadaan

Madel credit scoring merupakan suatu alat dan teknik prediksi yang membaniu lembaga keuangan
dalam pemberian kredit (Rezac, 2011). Suwondo dan Santosa (2014) menyebutlan bahwa tjuan
pembuatan mode! credit scoring untuk menganalisa dan membuat keputusan yang lebih cepat,
tepat dan efisien terhadap penyeleksian nasabah yang akan menerima kredit. Model credit scoring
akan menghasilkan scorecard yxitu nilai untuk setiap kategori dari karakteristik calon debitur
{variabel bebas). Regresi logistilt merupakan teknik yang umum digenakan untuk mengembangkan
scarecard di sebagian lembaga keuangan. dimana variabel yang diprediksi adalah variabel kategori

(Siddiqi, 2006). Dalam sknipsi ini regresi logistik yang digunakan menggunakan regresi logistik
biner.

Di samping itu, untuk mengukur seberapa baik model credit scoring dalum mengklasifikasikan
nasabah yang baik dan buruk dan memperkuat ketetapan prediks: model maka dilakukan validasi
terhadap model. Model yang baik akan berdampak terhadap penyeleksian calon nasabah yang akan

2
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menerima pinjaman secara akurat. Terdapat beberapa ukuran yang dapat digunakan untuk
melakukan validasi model dan pihak lembaga dapat memilih ukuran yang untuk melakukan
validasi modet. Tujuan dari penelitian ini yaitu mempraktikkan beberapa ukuran validast model
credit scoring diantaranya kurva Receiver Operating Characteristic (ROC), Area Under the Curve
(ALC), Statistik Kotmogorov-Smirnov {KS), Indeks Gini, dan C-Statistik.

2. Kajian Pustaka
2.1. Kredit

Menurut undang-undang Nomor 14 gahun 1967 tentang Pokok-Pokok-Perbankan, yang dimaksud
dengan kredit adalah: “Penyediaan uang atai ‘agihi]-tagih.an yang dapat disamakan dengan ity
berdasarkan persetujuan piniam~mem'w_jarﬂ anfara bank dengan pihak lain dalam hal mana pihak
peminjam berkewajiban melunasMuatangnya setelah jangks waktu tertentu dengan jumiah bunga
yang teiah ditentukan”. " e

2.2 Diskritisasi # r

Diskritisasi merupakan proses transformasi data kuantitatif menjadi pengkategoria"n yang berguna
untuk proses scorecard: Menurut Kotsiantis el 06) terdapat_gmpat tahapan
diskritisast, yaitu:

L Mengm‘utkﬂnﬁfai kontinu yang akan didisknitisast
2. Mengevaludsmutik potong sebagai pemisah selang atau penggabung sefang vang berdekatan.
3. Berdasarkankritera tertentu dik an selang niiai

4. Menghentikafl proses pada titik ¢

ersupervisi. Dalam penelitian
e partitioning dengan CART
de atau algoritma'%'ari salah
mbentukan pohon klasifikasi
penentuan simpu! terminal,

Salah satu metode diskritisast yaitu
thi menggunakan metode diskritisa
{Classification and Regression Trees)
satu tekmk eksplorasi data yaitu te
terdiri dari empat (Kardiana dkk, 2
penandaan label kelas, dan pentuan p

1. Pemilihan pemilahi® -
Pada tahap ini dicari@pemilih dari setiap simpul yang menghasilkan ‘penurunan tingkat
kehetrogenan paling tinggi. Keheterogenan yaitu simpul diukur berdasai:n nilai impurity-nya.

Fungsi impuritas yang dapat dihnakan adalah indeks Gini: Bila impxiita. sustu simpul semakin
besar maka semakin heterogen s%‘mpul Frsebut {Brieman dkk, 199|3).

Nilal impuritas menggunakan indeks Gini pa-ﬁa sinﬁu! i(1), dapat ditulis sebagai berikul:

;
iy =1~ S (e} L{21)

dimana p(p l ,r) adalah peluang unit pengamatan dalam kelas ke-j dari simpul t yang dinyatakan
sebagal beriltut:

P(H’)=

;rr\'j{r).‘ V!

LS S S (2.2
Ljn (‘\;(’)f Ay “y

T N
Dengan ' adalah peluang awsa! kelas ke-j, ' adalah banyaknya unit pengamatan dalam ke-j, dan

~ (1)

adalah banyaknya unit pengamatan yang termasuk ke dalam kelas ke-j pada simpul t,
2. Penentuan simpul terpunal

Suaty simpul t akan menjadi simpul terminal atau tidak akan dipilih kembali, jika jumlah
pengamatannya kurang dari jumlabh minimum. Umumnya jumlah pengamatan minimum pada
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simpul besar 5 dan terkadang berjumlah 1 {Brieman dkk, 1993). Maka selanjutnya t tidak dipilib
lagi tetapi dijadikan simpul terminal dan hentikan pembuatan pohen.

3. Penandaan [abel kelas

Label kelas dri simpul terminal ditentukan berdasarkan aturan jumlah terbanyak, yaitu jika

o - _ o - .
f (" | {) max £ ("; [1) maka label kelas untuk terminal t adalah /o {Brieman dkk, 1993}

4. Penentuan pohon optimum

Menurut Brieman dkk. (1993), salah satu cara mendapatkan pohen optimum yaitu dengan
pemangkasan {pruning}. Pemangkas berturut-turut memangkas pohon bagian yang kurang
penting. Tingkat kepentingan sebuah pohion bagian diukur berdasarkanuaburan biaya kompieksitas
{cost-complexity), Persamaanya adalah: d l ! =

- " L
i d ny Ay {23}
g

r

Hasil proses pemangkasaherupa sederet pohon klasifikasi I, dan dengan Validastsaling {eross-

validation sample) dapatditentukan pol—at: 4
RE(1,, Y= noin{ AL, )

= 1

2.3. Weight of Evidenice (WoE)

—
Weight of Lvidence (WoE) adalah sua
kategori dari variabe! bebas seteiah did
untuk setiap Mtegﬁl divariabe! bebas

R AT V= R+«

mengukur kekuatanssetiap
itungan nitai WoE dilakukan
umuskan sebagai berikut:

i Un‘\[linund]
Waf, = in{ e ‘ A0
L lh\llihd K

(2.4)
Dimana: " L
= =

: Presentase jumiahnasabah kategoti ke-i pada kelompaok nasatﬂqﬁh yang baik terhadap
jumlah nasabah kelompok baik. ‘ 1

Dnstr Bad ) 1. 5
! Presentase jumiah nasabah kategori kel.pmﬂl kelompok nasabah yang buruk terhadap
jumtah nasabah kelompok buruk.

i:1,2,3 ..k
k : Banyaknya kategori untuk variabel bebas tertentu.

Dhsic L:ood

2.4, Information Value (inV)

Information Value (InV} merupakan suatu nilai yang digunakan untuk mengukur kekuatan dari
variabel bebas setelah didiskritisasi (Siddigi, 20063, Nilai InV digunakan untik menyeleksi variabel
bebas mana saja yang akan masuk kedalam mode! regresi togistik berdasarkan ailal batas tingkat
predikst tertentu. Berdasarkan SAS institute (2012} jika nilai InV kurang dari 0,02 maka variabel
bebas tidak dimasukkan kedalam model. information Valve dapat dirumuskan sebagai berikut:

k {l)]\m?:md )
nl - '_*_([_)lsmirur_n.lI - Duu‘iia\lt )" nf ————L t

i= Distcad,
! 2.5}

Menurut Siddiyi (2006) tingkat prediksi InV dibag kedalam beberapa kategori, yaitu:
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1. Nilai InV <0,02: variabel bebas tidak prediktif

2. Nilai 0,02 < InV < 0,1 variabel bebas memiliki tingkat predilaif lemah
3. Nilai 0.1 < InV < 0,3 : variabel bebas imemiliki tingkal prediktif medium
4

Nitai InV = 0.3 : variabel bebas memiliki tingkat prediktif kuat

Berdasarkan SAS institute Inc {2012) jika nilai in¥ kurang dari 0,02 maka variabel bebas dikatakan
tidak prediktif sehingga variahel bebas tersebut tidak dimasukkan kedalam model.

2.5. Regresi Logistik

Regresi logistik merupakan metode analisis statistika yang digupakan untuk menganalisis
hubungan antara variabel tak bebas yagg rsifaffbineatau diketomus dengan satu atau febih
variabel bebas (Hosmer dan Lemeshow, 2000}, Pada regresi io!istik, variabe] tak bebas berskala
kategorik. Variabetitak bebas™ang dinotasikan dengan y bersifat biner atau dikotomus yang
mempunyai dua nilai yaitﬁk} dan 1."Palam keadaan demikian, variabelgy mengikuti distribusi
Bernoulli untuk setiap observas! tunggal. Fungsi probabilitas untuk se 1a%observasi diberikan
sebagai berikut: ﬂ o

Flis i) %)Y V=01 - {2.6)
sehingga diperoteh::
, T Y
fika > :Omakaﬁ." e (17 =
o L = 7l 1 e "

. 1
fika © =1 maka-

Fungsi regresﬁ'ﬂglsrilmya dapat dit

[ a (2.7
- e |
dimaph ™ = Dy — 8.3y T o0+ 3_ bel predikator. Nilai y antara -0¢

dan +o¢ sehingga nilai f{v) terietak
menunjukkan bahwa model logist
suatu objek. Model t:ﬁresi-!-ogistik adalah sebagai berikut.

,4:“"5'.‘&‘(* ‘!'3;;2.’:‘ “‘

~, dimana p = banyaknya vanabei prediktor. w(2.8)

i ¥ yang diberikan. Hal tersebut
n probabilitas atau risike dari

g

v} =

Fungsi iT{ X } di atas herbenuulaon linear sehinggauntuk membuan{a rl;'tn;adi fungsi linier harus

dilakukan transfermasidogit seEagaijeriku I: " i
. TN | .!.
gi{x}l=1In {;::“} = 5.+ ,81_1‘1 -~I' 3-'[;'? X ] -{2.9]

2.5.1. Pendugaan Parameter Regresi Logistik

Pendugaan parameter yang digunakan regresi logistik adalah metode kemungkinan maksimum
{maximum likelihood, ML). Prinsip dasar dari metode kemungkinan maksimum adalah memilih
suatu penaksir parameter sedemikian rupa sehingga dapat memaksimumkan fungsi peluang yang
diamati, Jika xi dan yt adalah pasangan vanabel prediktor dan terikat pada pengamasan ke - i dan
diasumsikar bahwa setiap pasangan pengamatan saling bebas dengan pasangan pengamatan
fainnya, i = 1. 2, ... n, maka fungsi probabilitas untuk setiap pasangan adalah sebagai berikut:

flx)=m (173 v, =01 - (210)
S,
bz b
dengan, 7, = ——————— «[4.11)
p :
NOoH o
— A
=i}
e !
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dimana ketika j = 0 maka nilai xy = x = 1, Fungsi likelthood untuk distribusi Bernouili adalah :

HPY= 11 'm Y [l—-‘r{r,)] !

02
’ P T
engan persamaan logistix @ ; s = =
ganp 8 ! 14g foT I R g 14 e*l 3
.v;'r‘p+3=x:,_ 1-33.“ - ?th. ;i :@F i
joq, S R TR _;‘I‘_S—-J—(lﬂ»exfﬁ)‘l
i 1+'.59‘{:¥£;+3:Xi:+ ‘hﬁig: 18

i-re : tLL &

s g L g 8
Dari persamaan diatas maka dﬁeroleh =y €™ 7. Sehingga Rungsi /ikelih de dapat diperoleh
menjadi ; T

r 1 T4
i(ﬁ) e [f_‘*[e.\f ;}‘;{l +L“r""-}{ )-i

i g -
Setelah fungsi fikelihvod didapat, langkah selanjutnya vaitu mempereieh niial log- !fkeh’hq_fd vang

dapat dinyatakan sebagal berikut :
L(ﬁ) =R kBP‘r

u

.‘

j,ﬁa h;!lh" J

{2.13)
- |

Untuk megdapatkan nilal penaksiran tlaleukan dengan penurunan

L{f) terhadap 5 dan disamakan den 73 terhadap J.adalah \ .

sehingga penaksir & dii“qﬁg"nenggunakan FUImINS: | S
el o -1 . ‘. §
Bt = W x) Xy~ p ) ®.(218)
Km u!mg: proses tersebut sampﬁ’dengan konvergen; artlnya nitai }9 bﬁngat mendekati nilat
. Demikian juga pada saat l-:nnvex;!:ﬂ.n,jnakaik’ by - 1 merupakan penaksir matriks

kovarians bagi 3.

2.6. Model Credit Scoring g

Mode! credit scoring merupakan suatu metode untuk mengevaluasi kelayakan kredit seseorag
berdasarkan rumus tertentu atau suatu aturan tertentu. Datam hal ini, mode! credit scoring
menghasitkan kartu skor yaitu nilai skor setiap kategori di variabel bebas. Teknik ini mengacu pada
jangkauan dan format sker dalam kartu skor (Siddigi, 2006).

Perhitungan skor untuk setiap kategori pada satu variabel bebas, disajikan sebagai berikul ;

Ig . offset
Searg = 2 | Wok ” Fpe =" tuctor~ —— (2.15)
U r e

-
Dimana;

WoE: Nilal weight of evidence untuk setiap kategori

P

A, : Nilai dugaan koefisien parameter setiap variabel bebas
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& : Nilai intercept dari hasil regresi logistik
p: banyaknya variabel bebas
jrindeks untuk variabel bebas ; j=1.2,.. p

2.7. Ukuran-Ukuran Validasi Modei

Beberapa vkuran yang dapat dilakukan untuk validasi yaitu Recelver Operating Characteristic
{ROC), Area Under the Lurve (AUC), Statistik Kolmogoroy-Smirnev (KS), Indeks Gini. dan C-
Statistik,

2.7.1 Receiver Operating Characteristic (ROC)

Kurva ROC adalah plot kombinasi nilai sepsiiitas'léngaﬂilai 1-spesivisitas dengan berbagal cut
off yang mungkin. Suatu'model yangikatakan baik jika’ mendeKati 100% sebaliknya model yang
tidak baik mendekati 50%. KarvalROC merupakan hasil dari tabet klasifikasi. Untuk memperoleh
tabel kiasifikasi, kita harus menetapkan cutpoint ¢ misalnya berdasarkan _ﬁsil. Setefah nilai desil
diperoleh. kemudian rﬁn_abandingkan nilai desil dengan setiap skor sehingga diperoleh .,

=

'

J b tkss e o

-

i
i "
};U. PRy S

.
Kemudian ntlay-nifai tak bebas V', vang sebenarnya dirangkum ke datam tabel kuntingeqii bersama
- )
ailai-nilai prediksinva .. Hasil ta confusion matrix. Bentuk dar

confusion matrivdipertihatkan pada

| — I
Tahél 2.1 Bentuk dart confl

rtentu [Fawcet't, 2003)
e !

Benar 5 Benar . " ?
. & : Salah Positif r
True Positive |
e UBree PSVES CTRI) 0 putse positives (Fey) | £
Kelas Prediksi = =
Saiab Negatif 1
Salah ﬁv i | Benar Negati &
[‘hﬁse egame:.{F_N]) W Negar.ives )
Jurulzh Tatal Kolom: Y Tr I » N

Beberapa parameter pengukur kinerja ditunjukkan dengan Persamaan {2.16} sampai dengan
Persamaan (2.20}.

., _FP
%‘Prate-g .(2.16)
TP
Prote s —=
TP rate 5 Recall (217}
Sensitivitas = Recall .(2.18)
Spesifisitas = T T 1 ~FPrate {219
L — Spesifisitas = L — {1 —FP rate) = FP rate {220y

Kurva Receiver Operating Characteristic {ROC) dibentuk berdasar pasangan koordinat 1-
spesifisitas dan sensitivitas untuk berbagai nilai ¢, seperti pada gambar 2.3,
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PP L
- A .
L
Laab ,v"
[ j_‘.r
L]
.-, t
raoo- J‘,
Sotnoates g ;
i -~
v . e
|
-
¥
. + B 1
i -bpeafisitar
A\ TiA
‘n |

’4. E'a'mbar 2.1 Kurva ROC t& =

2.7.2. Area Under the Gitrve (AUC) i

Dari prosedur ROC akanhkaligus mendapatkan nilai Area Under the Cubve [AECLyang letaknya
dibawah kurva ROC. Nitai AUC akan mudah didapat dengan menghitung luas daerah dibawah kurva

ROC. Untuk suatu kurva ROC vang me rada di daeraliebelah atas
dari garis dingmmlﬂ,ﬂ} dan {1.1}. Nila
semakin baik ketika nilarAUC mendekati'l.

erbaik sehingga model akan
2.7.3. Statistik Kolmogorov-Smir

1
Statistik. Kolmogorov-Smirnov (K5}

memisahkan nas%ah baik uan buruk.
KS mendekati nilar 0 miaka model se
begilupub sebaliknya jiku nilal statist
membedakan nasabah baik dan buru
terdapat informas! mengenai nilai skor

erapa besar model untuk
sampai 1. jika pital statistik
an nasabah batk-dan buruk
mode! semakin ideal dalam
ahwa untuk setiap nasabah

| 8 d
[l tresahain g dnik

)r\ &3 e | I.
| 3 1()_ ufhuhkuﬂ 3 e
- ¥
Sehingga KS dapat didefinisikan -‘bagai: I'l.
§ : ’ L
e * el H J"m,u..-m“‘)*"u.(;u(m“')‘ r f L & A ~ (R

2.7.4. Indeks Gini

Indeks ini menggambarkan kualitas global dart fungsi skor yang nilainya berkisar antara -1 dan 1
(Rezac, 2011). Model yang ideal memiliki indeks Gini mendekati dengan nilai 1, yaitu fungsi skor
yang sempurra memisahkan nasabah yang baik dan buruk. Bi sisi lain, model yang memberikan
fungsi scoring acak kepada nasabah akan memiliki indeks Gini sama dengan 0. Nilai negatif
mempunyai makna fungsi skor yang terbalik yaitu jika skor semakin kecil maka peluang prediksi
nasabah yang baiknya semakin tinggi. indeks Gini dapat dirumuskan sebagai beikut:

J—i
Gun=t -

i ﬁ*"m,zf,u% “Pmgany ) ‘f];_r_;uwi_ ~hacoon )j ~{2.22)
dimana :

Frno, (£, Luop, )i miai vektor ke-k dari fungsi distribusi empirik nasabah buruk (baik).

R j .Unisba.ac.id
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2.7.5. C-Statistik

Dkuran lain dari kualitas mode! adalah c-statistik. Nilai c-statistik diantara 0.5 sampai 1, dimana
nilai c-statistik sebesar 0,5 menunjukkan nilal kualitas model acak dan 1 menunjukkan nilai
kuatitas model yang ideal (Rezace, 2011),

Sehubungan dengan indeks Gini, ¢-statistik {Siddigi, 2006) dirumuskan sebagai:

be Gins
Com sl frhs T

: {(2.23)

3. Data dan Haslil

Sumber data yang digunakan merupakaxyda‘x sek!hder nasabah yang terdapat pada data kredit di
ferman yang terdiri 1000 nasabah yaitu 700 nasabah baik dan 360 nisabah buruk. Data kredit yang
akan digunakan terdapat 1 varidibel tak bebas dan 20 variabel bebas yang terdiri dari 7 variabel
bebas dengan sRala peng&.uran rumferik dan 13 lainnya dengan skalafpengukuran kategori .
Variabel tak bebas dalam penelitian ini adalah status kolektibilitas nasa berupa status baik
(Y=1} dan buruk (Yz'h- Pada tabel 3.1 disajikan contoh data yang ntemudt variabel respon dan
variabel prediktor.

e
]

[ S Y 1
‘ All | 6 0
Sz | a8 i -
Al | 12 0
F—
Atz | a5 A201 | 0

-
Sumber: hitps://acchive.d

B .
{German+Credit+Data)

3.1. Hasil Diskrit;;psi, Weight of Evidance (WoE} dan Information V;}ll'!:e (laV)

Dalam pembuaum'm el credit scoring, hal yang harus dilakukan teplebih dabhulu yaitu
melatkukan diskiritisast terhadap varaabel yang bertipe numerik melakukan perhitungan WoE dan
inV. Dibawah ini merupakan @i! daridiskritisasi, WoE, dan InV yanﬁdii'ljikan dalam tabel 3.2

\

Tabel 32 Hasil Diskritisasi, WEE, dan 1nV
i

Varabel Kateaon Wok In¥ Tingkat Prediks W Kestmpulan
] All -0.7419
3 Al -3 080 {3,359} K
: L3 ual Masuk ke dalim modet
ALl 04987 : R
Ald 1.0242 |
i < Jamanva kiedit < 12
lamanya kredil =1 03905 ’
X Lanyvn kredin 2013
£2 - faninya kredit 243 0N782 |
2 15+ Tumanvi kredii & 24 00703 | u2e Medin Masub ke dalam mode!
T Tmaurva heedit &30 00403
lamanyva Kredyt = 33 NI
S A0 367 1063 Lenuiit rdak masuk ke dalam
L A2 12659 e el
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Dengan meiihat tabel 3.1 dapat disimpulkan babwi yang masuk kedalam model regresi logistik
terdapat 15 variabel bebas dan sisanya yaitu 5 variabel bebas tidak masuk kedalam kedalam modet
regresi logistik yang selanjutnya akan digunakan untuk pembuatan skor beserta validasinya.

3.2. Membentuk Model Credit Scoring

Sebelum melakukan validas tertebih dahuly membentuk model credit scoring yang beristkan skor
untuk setiap Kategori dalam suatu variabel bebas. Pembuatan skor memuat nilai taksiran
parameter darl model regresi logistik. Di rbawab ini hasil taksiran model regresi logisiik
berdasarkan persamaan 2.14 dengan bantuan software R 3.2.1.

Tabel 3:3 Taksiran Parai!etJ untuk Model Regresi Logistik

e T
Y%
Parameter Taksiran :r
¥ Intercept 08107 5 R
/”.’- “.?(\29 f
=%

Kgickiibilitas Nasbal -’
— e {} 3736 1

A

=

ot

atan kartu skor berdasarkan
setiap kategari dalam suatu

Setelah nilai taksi¥an parameter diper
persamaan 2,15. Dibawah ini akan di
variabel bebas terpilih yang disajikand

Tabel 3.4
J.\ ariabe! Kategor Skor i
= All 18 [ &

Al2 15

- Al3 S

| Ald 57 W]
0 = lamgaya lldj( E W2 J 4
2 < lamanya kredit 2 15 5|
o ; -

13 < {amanya kredit = 24 1
24 < fumanya kredit £ 30 1
{ lamanya kredit > 30 "
lr !
[ = A20] AR

3.1. Validasi Model

Setelah dilakukan pembuatan model credit scoring, perlu dilakukan validasi model terhadap data
testing untuk memperkuat Ketetapan prediksi dan melibat seberapa baik model credit scoring
dalam mengklasifikasikan nasabah yang baik dan buruk. Beberapa ukuran yang dapat dilakukan
untuk validasi yaitu Receiver Operating Characteristic {RGC), Area Under the Curve {AUC), Statistik
Kolmogorov-Snurnov {K8}, Indeks Gini, dan C-5tatistik.
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s Receiver Operating Characteristic (ROC)

Dibawah ini merupakan kurva ROC hasil tabulasi silang atau confunsion matrix yang memuat nilai
sensitivitas dan 1-spesifisitas.

P a RGE

Servaitiviay
R

i |
=\ T

B D

H t Spacdinte T

Gambar 3.1 Kurva ROC Data Kredit Jerman e
Pada | kurva IR@C diatas menul ati kurava 100% vang dapat

diinterpretasikan bahwa modet baik ataw akrat dalar penyelekisian vang akan MEneI? kredit.
=

u_-T.abel 3.5 Hasil Valig ini, dan C-Statistik

Area Under the Curve [AUT) Indelss Gini 1 C-Statistik

e

D.6443 T- 0,8321

Pada tabel 3.5 nilal AUC, stagstic
diinterpretasikan bahwa mode bz
dan buruk,

ik mendekant nitm 1 yang dapat
tam memsisahkan nasabah baik

' L
o -

4. Kesimpuian

Berdasarkan analisis yang dil&kukan terhadap data kredit Jerman hul:!‘l%cl- dapat disimpulkan
bahwa mode! credit sepring }‘rang ibuat menggunakan reg.resf tegistile baik atau ideal dan dapat
mengklasifikasikan nasabahbaik dah bugik, it:Ferlﬁat dakishasi! validasi model. Dari hasil validas:
model yang pertama yaitu Recejver Operating Characteristic [ROC) dapat disimpulkan bahwa
model baik ataw akurat dalam penyeleksian yang akan menerima kredit dengan berbagai cutt-point
berdasarkan desit dan berdasarkan Area Under the Curve {AUC) model mendelkati nilai 1 sehingga
dapat disimpulkan bahwa medel baik datam penyeleksian yang akan menerima kredit, Selanjuinya
ukuran validasi model dengan statistik K-S model hanya dapat memisahkan nasabah baik dan
buruk sebesar 0,5171 sehingga model efektif dalam penyeleksian vang skan menerima kredit
Begitupun dengan hasil ukuran validasi model indeks Gini dan c-statistik yvang menunjukkan
bahwa fungsi scoring yang sempurna dan kualitas model yang ideal sehingga model ¢redit scoring
dapat digunakan untuk penyeieksian nasabak yang akan menerima kredit.
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Regresi Logistik pada Data Rare Event
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Abstrak. Regresi logistik merupakan salah satu metode statistika yang digunakan untuk menganalisis
hubungan beberapa faktor dengan sebuah variabel respon; Pada regresi logistik variabel respon terdiri
dari dua kategori yaitu “sukses” dan “gagal” yang dinotasikan dengan y = 1 (sukses) dan y = 0 (gagal).
Regresi logistik baik digunakan jika persentase y = 0 dan y = | tidak jault berbeda. Dalam kasus kredit
macet dapat dijumpai kondisi di mana persgnt adit macet jauh lebih kecil dibandingkan dengan
persentase kredit lancar pada vmlﬂxrho@]@n isi se %’}’Rg itu d:ﬁbut,, dengan rare event. Pada data
rare event akan mcnyebabk rg resijmatgy sedangkangntuk Pr(Y = 0) overestimates.
Masalah sampel terbatas ()“ mite ple) da;}at enyebabkan tf;}} ang terbgiftuk akan menghasilkan
penaksir parameter yang bias; {if)-kesalalish baku bagi penaksir yahg |ebih kectl(unfresumates) dan (ifi)
dapat menyebabkan P{Y l) una’eresnmates Skripsi ini membahas bagaifnana mengoreksi penduga
parameter yang bias dan koreksi peluang pada regresi logistik jika data respbé‘n jarang terjadi (rare evenr).

Model regresi logistik rare event akan bank.di Amerik# dengan Y = 1
i bias terhadap koefisien regresi

jika nasabah mengﬁ.aml kredit macet

adalah bahwa bxa_s- pada ﬁa lebih besar di bandmgkan dengan yapg lainnya. Namun untux hasil bias
pada keseluruhan taksiran parameter keci :
Hasil kesalahantbaku penaksir terlihat
dibandingkan dengan kesalahan baku
logistik pada dafa rare event lebih bai
taksiran peluang e ) lebih kecil diban
pada regresi fogistik.

kup besar yaitu sebanyak 12013,
parameter terkoreksi [ebih kecil
logistik. Oleh karena itu regresi
gistik, Sedangkan untuk koreksi

jika tidak menggunakan koreksi
Kata kunci; Regresi Logistik, Rare Ev

B

Dalam kehidupan sehari-harissemua orang pasti memiliki kebutuhan. Kebutuhan
ada yang bersifat.mendesak dan ada yang tidak. Kebutuhanang mendesak menuntut
untuk segera dipenuhi. Namun pémenuhangtersebut ;idak terlepas dari masalah biaya
atau dana. Dana yang dipertukan biasanya ti ak sedikit jumlahnya, sementara dana yang
tersedia acapkali tidak mencukupi.

Kebanyakan orang dalam menghadapi kekurangan dana salah satu jalan keluar
yang dapat dilakukan adalah dengan berutang kepada pihak bank. Para nasabah yang
telah memperoleh fasilitas kredit dari bank tidak seluruhnya dapat mengembalikan
utangnya dengan lancar sesuai dengan waktu yang telah diperjanjikan. Akibat nasabah
tidak dapat membayar lunas utangnya, maka akan tergambar perjalanan kredit menjadi
macet atau terhenti.

Salah satu metode yang dapat dipergunakan untuk memetakan nasabah ke dalam
kategori kredit macet dan lancar yaitu metode regresi logistik. Regresi logistik
merupakan salah satu metode statistika yang digunakan untuk menganalisis hubungan
antara satu variabel respon (Y) dengan satu atau lebih variabel bebas ( X,). Dimana

variabel respon terdiri dari dua kategori yaitu “sukses” dan “gagal” yang dinotasikan
dengan Y = | (sukses) dan Y = 0 (gagal). Sebagai contoh pada kasus kartu kredit, Y = 0

A. Pendahuluﬁ p e 2
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jika variabel responnya menyatakan kredit lancar dan Y = 1 jika variabel responnya
menyatakan kredit macet.

Regresi logistik baik digunakan jika persentase Y = ¢ dan Y = [ tidak jauh
berbeda. Dalam kasus kredit macet dapat dijumpai kondisi di mana persentase kredit
macet jauh febih kecil dibandingkan dengan persentase kredit lancar pada variabel
respon. Kondisi seperti itu disebut dengan rare event. Pada data rare event akan
menyebabkan Pr(Y = 1)} underestimates sedangkan untuk Pr(Y = 0) overestimates.
Masalah sampel terbatas (finite sample) dapat menyebabkan (i) model yang terbentuk
akan menghasilkan penaksir parameter yang bias; (if) kesalahan baku bagi penaksir
yang lebih kecil (wnderestimates) dan (iii) dapat menyebabkan P(Y = 1) underestimates.
Skripsi ini membahas bagaimanasmengoreksi penduga parameter yang bias dan koreksi
peluang pada regresi logistik jika data ri_sgpn'rare event dan diaplikasikan pada kasus
kredit macet. e = . t .ﬂ' .

1. Rumusan Masala "n . N B i
Berdasarkan urgla dari Jatar balaka"ng yang talaﬁ dlungka’kan maka masalah
yang dapat dudenﬂﬁ%&i@'ﬂflah

I. Bagaimana perbandifigan penaksir parameter regresi Iog;stlE dengan_regresi
logistik pada dataare event ?
2. Bagaimana perbandmgan
dengan ré®fesilogistik p:

3. Bagaimana perbandingan
pada data rare event ? |

2. Tu]uan Penelitian
Berdasarkan 1dent1ﬁkzi$i-"

A
parameter regresi logistik
siran peluang regresi logistik dengan regredi logistik

lam penulisan skripsi ini
— ‘
engan regresi togistik pada

adalah:

l. Membandingkan penaksx
data rare event. '

2. Membandingkan_kesal;
regresi logistik pada ] ‘ -

2 Membandingkin taksitan peluang regresi loglstlk dengan regresi logistik pada
data rare event.

5 s

B. Tinjauan Pustaka | F 1 i *
\ - % 1
1. Regresi Logistik
Menurut Hosmer dan Lemeshow (1989) model regresi logistik yang dipengaruhi

oleh k variabel bebas dapat dinyatakan sébagai nilai harapan dari ¥ dengan diberikan
nilai x.

eter regresi logistik dengan

E(le)zm i expﬁﬁo+ﬂi;x, +...+/5’kxk) @1
I +exp{f3, + Bx, +..+ B,x,)
Untuk mempermudah dalam menaksir parameter regresi, maka 7, pada

persamaan (2.1) ditransformasikan dengan menggunakan transformasi logit. Sehinga
dapat ditulis sebagai berikut:

logit {7, ) = g(x_) = ]n[]f

;r }: By + Bx, +..+ [)’Pxp 2.2)
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2. Penaksiran Parameter Model

Metode penaksiran parameter yang biasa digunakan dalam regresi logistik
adalah metode MLE (Maximum Likelihood Estimation). Variabel respon Y memiliki
sebaran Bernoulli dengan parameter nl dan fungsi sebaran peluangnya adalah:

Py, 1 x,) (-7 17 ,untuky, = Oarau |
X,
,untuky, yanglain

Menurut Hosmer dan Lemcshow (1989), tungsi likelihood distribusi Bernoulli
untuk # sampel bebas adalah

Hp)=11r" sz, ) (23)
=}
Untuk memudahKan mencari ildk- ﬁﬂlﬁl, 7 ,;3’,‘ yang memaksimumkan fungsi

likelihood digunakan bentul%oghg'ntn;@ na;ura}l,; d?irl fw’gsﬂhkehhood yang disebut
sebagai fungsi Jog-likelihgy og,antma ‘natural fun§St peluang.bersamanya dapat
ditulis sebagai berlkut :

g i Y
B)= m(,a) Z{y(ﬁ + Bixy 4ot B, ) Infl -7, ] 2'4)

Sclanjutgza dihltung tu
B0, sl semudian dlsyaratkan sama dengan nol.

dL(ﬁz

masing-masing terhadap

1

i

g dﬁ.
L L
‘Zx,, frJl—O : w (2.0)
1 e
i AW = !
d;;f) Sl Bt B el )
=Y x,ly,-7)=0 .7
1=|

Dari persamaan (2.7), (2.8), dan (2.9) masih terkandung y;, dari turunan pertama
di atas sulit untuk dihitung secara manual oleh sebab itu digunakan bantuan soffware.

Selanjutnya akan dihitung turunan kedua, turunan kedua ini akan dilihat apakah
ada solusi atau tidak.

Bentuk umum dari turunan parsial kedua fungsi log-Fkelihood adalah:

Repository.unisba.ac.id
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2 7
55L(ﬁ) = _"thzﬁi(] - ”I’)< 0
i=1

51 (ﬁ) o n B
5508, = ;.xk,_”zr, (l x;)<0

dimana i j =0, 7, 2, ..., k. Dan penaksir matriks variansnya adalah

v(p)= [Zlff (1-7 Jxx, T (2.8)

dimana 7, adalah peluang sukses, 1- 7, adalah peluang gagal dan x, adalah variabel
bebas dengan i=1, 2, ..., k. i

= =

3. Regresi Logistik pada_Da&PiﬂrlE’@Jf I- \

Misalkan variabgl, ﬂ‘p@g 5 A ,§Y,,9,.Yj* mérupakan sampel acak yang
berdistribusi Benoullisde bt 1 = P(Y = 1) dan 1 ~'mp= P(Y #0) unfuk i = 1, 2,
s 2. Dalam modelrggresi [oSistik peluang ; adalah fungsi distribusiflumulatif logistik
padapersamaan 2.1, Transformasi logit sebagaimana dijelaskan| pada*bagiangregresi
logistik yaitu persamaan 2.2.

-
1) Korsl.(si Bias terhad
Untuk mengoreksi bias apat ditaksir oleh weighied !eas!—squarqd:

- ;
_bias(f) = (X" (2.9)
dimana " _ i
mm = 0,50, (1 + (2.10) »
0 =elemen d } eins=
W = diagiz, {1 (2.12)
Dengan vektor pembobaot
y .
=Y, +7,(1- ) (.13
. : : & o
dimana w, = — sebagai pembobot untuk nilai satu dapll Wy =Tl—z_- sebagat
y o

pembobot “nilai* nol."” Sedgngkan ¢ adalah propors‘x-'___kcjadian sukses dalan
popuiasi dan 3 _adalah propofsi kéjadian suhses dalan’sampel. Metode WLS
pada regresi logistik-rare event mudah untuk fi-iterapkan karena komponennya
sama dengan metode WLS pada regresi logistik. Dengan & sebagai variabel
respon, X sebagai variabel bebas dan W sebagai pembobot. Sedangkan untuk
penaksir korekst biasnya yaitu,

B = B—bias(B) (2.14)

Untuk mendapatkan prediksi peluang maka bisa dilakukan dengan
memasukkan koreksi penaksir bias ( ,ff ) ke dalam persamaan logit sebagai
berikut:
explx 3)

= 2.15
1 +expix,ﬁli (2.15)

ff=Pr(jf :]]EJ:
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1.

i ngaplikasikan analisis regri;snff:éloé(isg rare event
ini berasal dari “Give me some dalam siths Kaggle. Data
tersebut berisi temtang nasabah yang me it (debitur). Variabel respon

1

yang digunakamadalah status kredit yaitu:

Saldo Kartu Kredit, Usia Debit
Pembayaran Utang Bulanan, P
Kredit, Frekuensi Mengalami Kr
Frekuensi Mengalami Kredir Mace

4
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Namun, hal ini tidak optimal karena mengabaikan ketidakpastian pada E .
Oleh karena itu perlu dilakukan koreksi ulang terhadap #,. Bentuk koreksi
peluangnya sebagai berikut:

Py, =)~ 7, +C, (2.16)
dengan faktor koreksinya adalah
C =(05-7 )7 (-7 ) y{Bk (2.17)
dimana
2
> 2 .
(2
dan matriks varians ¥ sgba‘aamlna dqelaskan pada bagian penaksiran

parameter model rcgreq“ tl%,

Bahan dan Metod}Penehhan
-

Bahan
Data yang digunakan unt

_{ 0, tidak meng 190 hari
8 ! , mengalami ri

Sedangkan variabel beba | yang terdiri dari Jumlah
Kredir Macet 30-59 Hari,
h Pinjaman Terbuka dan
Kredit KPR dan Properti,
-anggungan Keluarga.

Metode o o =

Metode. dan tahap-tahap penelitian yang dilakukan unI'L.Ik mencapai tujuan

penulisan adalah sebagai berikut:

1. Melakukan penaksiran kogﬁsnen parameter regresi loglstlk

2. Melakukan penaksiran model regfesi Hogistik pada data rare event dengan

langkah-langkah sebagai bf;rlkut
a) Menghitung nilai proporsi kejadian sukses-dalam populasi (7).
b) Menghitung nilai proporsi kejadian sukses dalam sampel (¥ ).

¢) Masukan langkah 1 dan 2 ke dalam persamaan (2.15) Jalu hitung vektor
pembobot (w,).

d) Menentukan vektor pembobot W pada persamaan (2.14).
¢) Kemudian tentukan nilai 2, pada persamaan (2.13).

f) Lalu tentukan vektor dart £ pada persamaan (2,12),
g) Menghitung bfas(ﬁ) dengan menggunakan persamaan (2.11).

h) Menghitung penaksir terkoreksi { 5 ) pada persamaan (2.16).

Langkah-langkah di atas dilakukan dengan menggunakan perintah ‘relogit’
pada package ‘Zelig’ sofiware R.
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3. Mengoreksi kesalahan baku bagi penaksir pada regresi logistik pada persamaan
(2.20).
4. Koreksi terhadap P(Y = 1) model regresi logistik pada persamaan (2.18) dengan
langkah-langkah sebagai berikut:
a) Menghitung prediksi peluang dengan memasukkan penaksir terkoreksi ke
dalam persamaan (2.17).
b) Menghitung faktor koreksi (C, ) pada persamaan (2.19)

Langkah 4.a dan 4.b dilakukan dengan menggunakan software SAS IML

D. Pembahasan

Penaksiran ~parameter untuk model. regresi logistik dilakukan dengan
menggunakan metodesmaxim l:keghoo? Varﬁpel re »Eon yang digunakan adalah
status kredit yaitu; fh 3 %

-----

i Ejenggﬁn ‘h‘edfftt mace;&lebﬂl*?gan 90 har1

-----

Y=

dimana banyaknya nilai Y = 1 yaitu sebesar 827 dan‘*banyaknya mlal ¥ =0
sebesar 11186. Namun demikianjdata yang mengandung fenomena rare®vent dimana

persentase Y = 1 hanya sebesar

88% Hal tersebut akan mengaklbatkan

underestimated pada P(Y = 1) yang arﬁnya terdapat bias pada penaksir parametemya
Dengan demikian harus dilakukan kgrekgx terhadap koefisien parameter regresi logistik.
Bias pada penaksir-parameter kegi enakan sampel yang cukup besar yaitu

secbanyak 12013, Sedangkan b,l___\ 1__eblh besar di bandingkan dengan yang
lainnya. :

Kesalahan baku pada p‘
analisis salah Satunya pengup

regresi logistik. Ketika data rare event koreksi terhadap kesalahansbaku lebih baik
digunakan daripada regresidogistik.

Koreksi peluang pada'data rare event-dilakukan dengan menggunakan penaksir
terkoreksi untuk mendapatkan prédiksi peluang 7. K oreksi peluang {7) lebih kecil

dibandingkan dengan taksiran peluang ]lka fidak menggunakan koreksi pada regresi
logistik.

E. Kesimpulan

Kesimpulan dari skripsi ini adalah:
1. Hasil koreksi bias terhadap koefisien regresi adalah bahwa bias pada ﬁo

lebih besar di bandingkan dengan yang lainnya. Namun untuk hasil bias
pada keseiuruhan taksiran parameter kecil, hal ini karena sampel yang
cukup besar yaitu sebanyak 12013,

Hasil kesalahan baku penaksir terlihat bahwa kesalahan baku penaksir
parameter terkoreksi lebih kecil dibandingkan dengan kesalahan baku pada
penaksir parameter regresi logistik. Oleh karena itu regrest logistik pada
data rare event lebih baik digunakan daripada regresi logistik.

]
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3. Sedangkan untuk koreksi taksiran peluang ( 7) lebih kecil dibandingkan
dengan taksiran peluang jika tidak menggunakan koreksi pada regresi
logistik.
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Abstract. [t is well known that maximum likelihood estimation (MLE) for legistics regression résults good,estimate of the re-

gression coefficients as Jong as the number of suce n the case of rare'event data, where the
proportion of success and fail are large different, the egression coefficients and the probability
of success as well. To reduce’this bias, we may combine ander sampling approach and hootstrap procedure. We implement this

method to real data and obiain the results as follows. When the ratio of number of success and number of fail event tends to one,
then the estimates tend to unbiased but the variancesid i It is promisirg for the next research in
obtaining method that cam reduce bias in the case o

Keywords: Resampling, Bootstrap like, Bias Estim —
- =

Logistic regression is commonly used to model xtmum likelihood (MLE) to estimate
the regression parameter. The property of the e r logistics regression by using MLE
is unbiased and has minimum variance. However, this unbiased property holds if the proportion of success (Y=1) and
proportion fail (y=0) has no large different (McCullagh & Nelder, 1989, Chap 4 & 15). If the p%‘portion of those two
categortes has large different theithe estimate of regression coefficients wilt be biased, incliding the estimate of the
probability of success and fail (King & Zeng, 2001; Qiu, et al, 2013). This case is known as rare event problem, where
the proportion of success (fatl} less than10% from ali data. King & Zeng (2001)sand Biu, et al {2013) gave several
cases in rare event: war, landslides, fraudulent o-?credit cards, international conflictfoil spill eic.

Several procedures have been proposed to'¢orrect the bias. cCullhh Nelder(1989) proposed to correct the
estimate of regression coefficients, whilst King & Zeng (2001) proposed to comrect the intercept coetficient. Qiu, et al
(2013) used different approach, by using weighted maximem likelihood that employed to the reconstrusted data and
combine with comrection of McCullagh & Nelders and King &2 Zengs methods.

Discriminant analysis also suffers from rare event data, Several methods have been proposed to handle this
problem. It commonly uses resampling method to balance the proportion of (Y=1) and (Y=0), such as under sampling
and over sampling method. The principle of these methods is balancing the number of fail (Y=0) and success (Y=1).

Several methods/algorithms have been proposed to reduce bias by balancing the number of success and fail events
that kmown as under sampling, over sampling and others type sampling (Kosmidis & Firth, 2010; Abd Elrahman
& Abraham, 2013; Satyasree & Muthy, 2013; Weiss, 2004; Yap, et al,, 2014). Basic principle of these method is
sampling design, i. balancing the number of fail (Y=0) and success (Y=1). Under sampling method balances the
data by keeping data of the minority class and taking some observations from the majority class randomly, such that,
both minority and majority classes have the desired proportion, Meanwhile, over sampling method balances the data
by keeping data of the majority class and replicating data of the minority class. Both methods have severe drawback,
under sampling approach will lose some information, due to removing some observations from majority class, whilst
over sampling approach has redundant data and increases the size of data without increase the information,
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In this paper we use different approach to overcome the MLE's drawback when applied to the case of rare event
data, We use bootstrap method that applied to sampling design approach (Kosmidis & Firth, 2010; Abd Elrahman
& Abraham, 2013; Satyasree & Muthy, 2013; Weiss, 2004; Yap, et al., 2014) and estimate the model using ordinary
MLE. Hence we may used any statistical software that commonly provide logistic regression analysis.

The outling of this paper is as follows. Section 2 gives a brief steps in the estimation of logistic regression
parameters, and followed by Section 3 that discusses the method of bootstrap procedure. Section 4 discusses the
characteristics of estimates based on bootstrap and the conclusion and suggestion is given in Section §.

LOGISTIC REGRESSION

Suppose there are a subject and y; be a binary response for the i-th subject where the y; € {0, 1}, fori = 1,2,--+,n.
Response y; = 1 if the i-th subject has.a specitic characleristigs:(success event) and'y; = O if the i-th subject has no
that characteristics {fail event). For each subjectisialsolimeastired k-dimensignal vector of covariates x; that affects
the respense. The response y; has foliow Bernoulli distribution with-parameter my and E(y;)'= P{y; = 1) = m;. The
probability mass function (pmf) of ¥ ﬁndom variable is f(y;[m) = :rr"( 1- n:"’". This pl? can be written in the form
of exponential family distribution as

f(_tr)=cxp{ylog( z )—Iog(1+l—ir_—n-]+1‘)g( )1, ]} § -IF_

1-x

where 8 = ]og{!—’_i;};a((;*- Lpb(d) = log(l ==
as canonical parameter.
Suppose the respgnse v, is refated the cov

) = log[ 3 ) Paramater & is known
i 1

Logistic regression takes canonical parameter

"+ Bexe)

T “+ Besg)

Lety = (.Yx.}'z,---,yn)rﬂé Tt A2 A s = (00,0 )T and X = (37, Xoeie hx,.ﬂ" The ML estimator
for B = (By, By, ... Bu)T is the soltion of estimating equation

N U@ wg=n=0 | ‘b"

where W, = Diagi[1/Var(y)l[dn:/3m]). For caf!onicjl linkluncjon w&\aw!. Om;/dnii= Var(y;). The iterative proce-
dure by using Fisher Scoring algorithm for 8 is given by

B{m(‘l) :3,‘ + I-IU

where
=) ol &l YT T
i = E[Bﬂé‘,ﬁ]_x EE(y—-m{y—m) W X
= xTwx
with

W = W, Di . | am
= W Diag {Var(y,)} W, = Diag Va ) 5;;
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BOOTSTRAPING IN LOGISTICS REGRESSION WITH RARE EVENT DATA

In order {o overcome bias problem in rare event data, we suggest bootstrap method combined with resampling aproach
{King & Zeng, 2001; Qiu, ct al,2013), specifically under sampling approach. In this frame work, all observations which
are Y=1 (rare event or minority class) will be included to bootstrap data and combined with ohservations obtained
from resampling some observations of Y=0 (majority class). Number observation of resampling data from majority
class depends on p, the proportion the drawn data from of Y=0. This bootstrap data are applied to ordinary logistic
regression, Without loss of generality, we assume that event Y=1 is the rare event or minority class, whilst event Y=0
is the majority class.

The idez of this procedure is motivated from the fact that bias of the estimate is caused by the nnbalanced
proportion of Y=0 and Y=1. Thus, by taking enly several part of data with Y = 0 in estimation, we may balance
the proportion of both classes such that the ideal condition of ordinary logistic regression achicved. All observations
of the minority class will be included to the bootsirap c‘ta, since eaclobservation of this class is very valuable, in
which it has very large amount of information c@mpared pbservation to the oflier group (King & Zeng, 2001). Hence
to balance the proportion of both groups; Weimay re-sample only from non-rare event data, In order to overcome the
lost information due to removing sever& obiservations form majority class, this process will be repeated several times,
e.g 1000 times. Thus this approach is not really bootstrap method, since it does not re-sampi; observation from both
classes. - k

The steps in estimating the regression parameters based on boatstrap approach is as follows.

o

1. Take all observations where it has Y=1 (

2. Draw m ghservations randemly from group of observations where Y=0, such that the proportion the drawn data
from Y=0is p. "= 1

3. Combine data fro_in_ step a) and b} and d r this data

Repeat steps | - 3 above k times.
*—

* PERFORMAN THOD

To evaluate the characteristics#of estimate of the bootstrap method, we applied steps in Section3 above using data of
bad loan {credit}, obtained frommwww.kaggle.com/c/GiveMeSomeCredit. After data cleaning, it consists of 117,971
observations with 109,794 (93.07%) ofiabservations with Y=0 and the rest 8,177 (6.93%) observalions with Y=1.
This shows that the rare event problem eXists.
We run five scenarios as follows. T
f / L.
1. Scenario I (GOL) where p = 8;177/109,794. This m&ns Ec draw randomly from majority class (Y=0) about
p % 109,794 = 8, 177 observations In this seenario, the ratio of observation ¥ = Q0 and Y = 1 for bootstrap is
1 : | (approximate) and proportion of (Y = 1)is p* = 50%.

2. Scenario II (G0O2) where p = 16,000/109, 794. In this scenario, the ratio of observation ¥ = Dand Y = | for
bootstrap is 2 : | (approximate) and the proportion of (¥ = 1) is p*x ~ 33.33%,

3. Scenario II1 (GO3) where p = 25,000/109, 794. The ratio of observation ¥ = 0 and ¥ = 1 for bootstrap is 3 : ]
{approximate) and the proportion of (Y = 1) is px = 25%.

4, Scenario [V (G04) where p = 33,000/109, 794. The ratio of observation ¥ = Q and ¥ = 1 for bootstrap is 4 : |
{approximate) and the proportion of (¥ = 1) is p¥ = 20%,

5. Scenario V (GO5) where p = 41,000/109, 794. The ratio of observation ¥ = 0 and ¥ = 1 for bootstrap is 5:1
(approximate) and the proportion (¥ = 1) is p» = (.1667,

For each scenario was run 250 times. As a note that all scerarios above are run using algorithm as given in section
above.
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TABLE 1. The Average, Median, and Standard Deviation of Beotstrap Estimate for Each Coefficient Estimate

Scenario o 1] b2 b3 b4 b3 bé b7 b3 b9 bI0
Average
GOl -0.909 18RI -0.018 0.563 00023 -0.000040 0038 0.998 0.133 0931 0037
Go2 -1.482  1.797 -0.018 03528 -0.0004 -0.000043 0036 0.920 0.131 0836 0.0463
GO3 -L852 1741 -0.017 0.506 -0.0023 -0.000044 0034 0.859 0.129 0783 00497

G4 -2,058  1.680 -0.017 0493 -0.0032  -0.000046 0012 0.826 0.129 0748 00520
Gos 2224 1.640 -0.017 0.485 -0.0033 -0.000047  0.031 0.799 0.130 0721 00540

OLR -2.867 133 -0.018 0461 00060 -0.00005] 0.022 0.681 0.127 0.626 0.0632
Median
GOl 0930 1923 -0.018 0.564 0 0.0(H9  -0.O0D04I 0.03¢ 0.996 0.133 0929  0.0400
002 -1.4%9 1812 4.018 0528 00002  -0.000043 0.036 0.920 0.132 0,834 00463
G0 -1.849 1.748 -0.017 0.507 -0.00 Om B 0.034 {.860 0,130 0785  0.0492
-0

G604 22060 1.692 0017 0.49;_ .00 0.03 0827 0129 0M49 00523
GO5 2221 1644 -0.017 4BSTS00038 0000047 0.030L G801 01300 0722 00542

Standard Deviation ;

GOl 10.166 1233 1031 2482 5.391 30 3011 73157 12421 6477 10369
G2 9905 & 1.197 M 8.005 2031 3489 24 2429 5198 991 4972 8306
G03 957 W15 97323 1667 3182 2.0 2283 169 [ 7.689W 381 _ 6473
G4 1002 1168 7.213 1382 2437 17 2300 3446 L6411 336 5835
GOS 0733 1159 ©.5.848 Il z G 551802756 4844

{JO0).  (x10Y (x10000)  (xl (x100)  x1000)  {x100)  (x100D)

—1 ll
-—

Results for this bootstrap method are given i
logistics regression. This table shows that for
each coefficient estimate. This means that av
average (median) among scenarios, the avera decrease consistently (see also Figure
1). If the proportion of rare event is getting smaller (from scenario 3}, then the average of b; is geuting further
from the average of &; fromgBenario GO1. As a note that Scenario GO1 is an ideal condition $ince the proportion of
Y =1 is approximately 0.5 and GOS is the worst condition. The value of median also has theisame pattern as average.
Since condition of Scenario 801 is theidea] condition, the distance widening from the average of &; of scenario G0l
also indicates the bias pattern or behavigr when the proportion or n(¥ = Q) and;n{y =41) becomes more unbalance:
decreasing proportion of rare event (Y =1) gives more bias,

L that also give the result of ordinary
erznt between average and median for
same location. But when we compare

The estimates of ordinary logistic regression (OLR) crlfﬁc'pnls babed on ordinaty method using all data are also
given in Table 1. Except for by, all coefficients have the same pattern where the estimate of OLR’s estimates are closest
to boolstrap estimate of Scenario GOS. This result is as expected,since the most unbalance scenario among G01-GOS
is the GO5. As we know that this OLR gives biased estimate (McCullahgh & Nelder (1989); King & Zeng,2001; Qiu,
et al, 2013; and others). Since the OLR’s results are very close to bootstrap approach scenario GO5, thus it can be

deduced that if rare event problem exists then bootstrap approach may reduce the bias estimate by taking scenario
GO1,

Figure 2. gives the pattern of variances (standard deviation) for each bootstrap estimate based on 250 replication
for each regression parameters estimate. Except by, all estimates have the same pattern of variance. They tend to
decrease if the proportion of rare event tends 1o decrease too. Only by has not the same pattern as others, but generally,
the variance of by decrease as the proportion of rare event does. This pattern can be understood, since as discussion
above, the bias tends to increase. These results exhibit that the mean square error (MSE) remains steady whatever the
proportion of rare event. If the proportion of rare event exists, it results bias of the estimate. But it is compensated
by decreasing of their variances. Another explanation is that from GO1 to G035 the number of observation (data) used
increase as well as the number of observation of majority class, and it implies reducing variance of the estimates.
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FIGURE 2, Variance Pattern of the bootstrap Estimate of The Regression Parameters.

DISCUSSION

It is well known that if there is rare event problem then the ordinary logistic gives bias estimates and the bias decreases
if the proportion of rare event tends to 0.5, We used bootstrap approach to overcome the bias problem and obtained
that combination of bootstrap method and under sampling approah to the data gives reducing bias. It is very promising
us, that this approach can be used to reduce bias in rare event problem of logistic regression. Ancther advantage of this
approach is its uses OLR as the basic computation, that usually provided bay any statistical software. However, we do
not conclude that this method results an unbiased estimate since we only compare with the results of ordinary logistic
regression instead the true value of model parameter. Hence we need to do simulation under known true value of
parameter and applied this method. Under known value of parameter we may result stronger conclusion than resulted
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on this paper. We may consider to combine this algorithm and non-semi parametric approach (Suliadi, et al, 2010;
Suliadi, et al, 2013) in reducing bias, since it is well known that nonparametric and semiparametric approaches are
very effective in reducing bias.
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Lean activity has its long history. One of the financial institutions that conduct business
loan is bank. Bank as a financial institution has the task to raise funds from the public and
then distribute the funds back to the community in the form of loan.

Bank has some risks in doing business loan. One of the important risks is default risk.
The default risk is due to the inability of customers to settle the bank loan. Those cus-
tomers are called bad customer. The greater the percentage of bad customer, the more
difficult for the bank to conduct business.

In addition, one of the important factors causing the presence of bad customer the weak-
ness in conducting credit scoring [1].  Credit scoring is a predictive tools and techniques
that help financial institutions in deciding a loan [2]. The objective of making credit

"Credut scoring compartson based on logistic regression and Cox proportional hazard model,
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scoring is to analyze and make decisions more quickly, accurately and efficiently in the
selection of customers to get a loan [3] . Credit scoring is also a method for evaluating the
credit worthiness of a person based on a specific formula or a particular rule. At this
moment the banking system still used manual method to decide a oan.  This method is
conducted based on survey-based assets. It is very ineffective for resolving the rising in
number of credit demand which needs quick decision. Drawbacks of manual systems
were slow, inaccurate, and it needs more time and operators to become an expert in de-
ciding loan receiver. There are ways to minimize this risk is by means of credit scoring,
credit scoring has become an important requirement, especially for banks and other fi-
nancial institutions in minimizing the risk of loss.

Logistic regreis_ioﬂis !tech!que tI;t is viry common in building credit scoring. The
dependentavariable in logistic regression is Leafégorical variables [4]. For credit scoring
purp&es, fogistic regression models the prabability @F default. 'On the other hand, the
main interest is not on what is the probability of default it also on when the default oc-
curred. For the second purposes, it is powerful to use Cox propoitional hazard model

which is one ki is. "
The analysis g to consider when default occurs. Surviv-

al analysis focus on modeling opportunities on the occurrence of an event that is moni-

tored from thi inni of phenomena taken, namely the "default”.
in this case, lopment a debtor remained perform on its

loan repaym tallments up to.experience default events or

managed to rtional hazard imodels is one of the special
models in s
that affect th

seen the rela

el survival data with explanatory variables
e Cox proportional hazard medels can be
1 variable on the dependent variable is the

- time of survival through hazardnya function. =

Good models will have an impact on the selection of prospective customers who will re-
ceive lqins accusately. In order for us toknow howl-i:rell the model, then the credit scor-
ing produced by logistic regression models and @ox proportional hazard will be evaluated
by Mmeans of miean gost co;espﬁndingho eertain of the cut-off value, Cut-off is a value to
determine how the predictions of each individual studied, whereas the mean cost is the
cost or loss due to incorrect predict. Where there are two types of wrong prediction is a
prediction of type I and type I incorrect prediction. One prediction of type I is stated
predictions as "good” when in fact "bad" and a prediction predictions type 11 is expressed
as "bad" when "good”. Losses due to each one of these predictions are of course different,
where one prediction [ have the kind of cost that is greater than one prediction type il.
Based on the description of the background that has been disclosed, then the problem can
be identified in this thesis is How do you build a credit scoring is formed based on lo-
gistic regression and Cox proportional hazard? And How do you compare credit scoring
produced by logistic regression and Cox proportional hazard with using the criteria of
mean cost?.

':E‘i: Scientific Research Publishing
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2. Logistics Regression

Logistic regression is a statistical analysis methods were used to analyze the relationship
between the dependent variable is a binary or dichotomous with one or more independent
variables [5]. In regesi logistics, scale categorical dependent variable. The dependent
variable is denoted by y is binary ot dichotomous which has two values: 0 and 1. Under
such circumstances, the variable y 1o follow the Bernoulli distribution for each single ob-
servation. Probability fuaction for each observation is given as follows:

&) = nje— )~ Ty = 04 20D

"=
d r 0 b
Logistic regression fun tlon.!an be writtenas follows:
24 BIESSI t& &

t p(FotBixistB2x;zt+Bpxip) r
n'(xi) = (Botf1x;, +Baxigt+BpXin) ...(2.2)
‘ 14+e\FoTAE TR 2%z Ptip T 1
§ -
. where the d so as tc make it a linear function logit

transformation should be performed as follows: 1
-
— -
— glxp) =1 Baxip + -+ Bpxip (2.3)
i 3. Cox Pr i H |

To model th
proportional

ariables that affect the function of hazard is
nd is also known as Cox regression. Excess
Cox is no need to have a function of the parametric distribution. Modeling assumptions
anly validates the assumption that the function must beér?ponicmal hazard every time.
Assumptions proportional to the model canbe seen through the plot “log [-“log (1))
againsturvival time {t) for.each categorylin theiexl;!!anatmy variables that form a pattern
that is pgrallemt different levels. | E

For example hazard debndfon the vatues of the p-explanatory variables x,, xg, '+, X,,.
The values of the explanatory variables in the proportional hazard model is expressed in
vector form x, s0 x = x;, X5, -, x;' Suppose that is a function of hazard for people who
all of the explanatory variables vector has a value of zero, then the function called baseline
hazard function.

-

General proportional hazard model is as follows

hi(t) = exp(ﬁlel + Boxip + o+ ﬁpxa‘p)h(}(f) (2.4}

can also be expressed in equation form log,
i ha(t))
ag ho(t) - ﬁixil + Bzx,-z + e b ﬁpxip (25)
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L shape of the confusion matrix shown in Figure 2.1

4. Mean Cost Criteria

Mean cost is a risk of the banking system. Definition of mean cost is the cost or loss
due to incorrect predict, The smaller the value of the mean cost model will then be
better. Before knowing the mean cost, will set the value of the optimal cut-off, Cut off
is a value to determine how the predictions of each individual studied. Cut-off value is

usually determined by each bank policy, namely by 0.5. But that prediction is right,
then it should be set optimal cut-off value.

If the probability of default = the optimal cutsoff, ¥ =1 and
L£ the'probability of d“ault‘i the optimal cut-off § =0

With contingdney table between y and P
LW—V—-————L‘W

0 1 #F

u

yl S Lfll

I

S, ROC cuyve

1
he sensitivity value with the | -specificity
5 said to be pecfect-ifpredict all either the
sitive rate true. A point on the ROC curve
tion table with a certain cut-off. The de-
bability of non-performing loans (). After

ROC curve |
with various
debtor is rep
is determine.
termination
the probabil

and specificity in advance.

is obtained, then calculate the sensitivity

esulis of cross tabulation called the confusion matrix. The
LT

1
. i Prediction (¥)
W +(Positive) _ (Negative)
+ (Positive) e FN
() - (Negative) Fp TN

Figure 2.1 Forms of confusion matrix for certain ¢ cutpoint

6. Results and Discussion

The first stage is to divide the data into two groups: training data by 50% and data
testing by 50%.

The estimated value of bad debts opportunities for each debtor in the training data,
then be converted into estimates the response variable. But previously necessary to
find out what is the limit or cut-off optimized using ROC curves. Search procedures

o
%% Scientific Research Publishing
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optimal cut-off value through the calculation of sensitivity and specificity in advance.
As explained in (2.14) and (2.15). Optimal cut-off value is the maximum value of the
sensitivity + {1-specificity) that is equal to 0.625.

Table 3.1 Classification Table In Training Data

Prediction
—
0 1

J 0" 224
22 4
LI !LL i
Cos@r lossesqas a result of logistic regression mo_c}ls predicting the training data is
equal to 1,753968.

W' ?-I

Table 3.2 Classification Tabie On Testing Data

Actual

: e -
e
- 1
Lo 5 T
= R
Costs or loss on models predicting the testing of data is

il =
- Tﬁ\;'tstimated value of bad debts opportunities fol-eaqhicbtor in the training data,
. Jiten be cqnvertcd into estimates the response variablei{). But previously necessary to
find otit what is the timit of bad credit opportumttgi or the aptimal cut-off using ROC
curves. Search procedures optimal cut-off value through the calculation of sensitivity
and sgeuﬁmtgrm ajwanclAs explaifed f'n the press {2.14) and (2.15). Optimal cut-off
value is the maximum va the sensnwny + (1 -specificity) that is equal to 0.55.

Table 3.3 Classtfication Table In Training Data

| Prediction
Actual 5

5[{)#_—01—‘#_(%
N 25 |1

Costs or losses as a result of Cox proportional hazard models to predict the training
data is equal to 1.984127.

0:,3.3: Scientific Research Publishing 5
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Table 3.4 Classification Table On Testing Data
Prediksi
Aktual §

] 3G

Costs or losses as a result of Cox proportional hazard models to predict the testing of
data is equal t0-2.380952.

| =
Cost Comparim_b‘" N!an \!lues LogistitRegression Models and Cox Proportional
L‘_ _

Hazagg” ™
. /

i?&3.5 Value Mean Cost Model Logistic regression afid Cox Proportional Hazard
]

Regresi Logistik Cox Proporsional Hazard

Training 1,75396
Testing 2,32142
- 1

The mean val logistic regression models predicting the
- training data i esting of data is equal to 2.321429. And
e the mean cost roportional hazard models to predict the
- training data i sting of data is equalto 2.380952,

7.Lonclus

ﬂ’B‘ased on the results and discussion that has been done is 16 model and calculate the

an cost of a data using logistic regression models gﬁd Cox proporticnal hazard
mode]s'ﬁn be drawn several conclusions, na ely:l'ln) The mean value of cost or loss
as¥a result ofjogistic regression models predicting the training data is equal to
17753968, while thefestinlof data is%qual to 2.321429, 2) The mean value of cost or
loss due 1o incorrect Cox propartional hazard models to predict the training data is
equal to 1.984127, while the testing of.data is equal to 2.380952,
Because the mean cost logistic regression model is smaller than the Cox proportional
hazard models, the logistic regression model was slightly better than the Cox propor-
tionai hazard models. This is in contrast with the results in the journal because in this
thesis does not invotve time-dependent covariate.
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