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Abstrak 

PT XYZ, sebagai salah satu pemain kunci di sektor pembiayaan otomotif, menghadapi kompleksitas risiko 

kredit, termasuk risiko gagal bayar dan pelunasan. Manajemen risiko kredit yang tidak memadai akan 

memicu timbulnya informasi asimetris, sehingga mempersulit perusahaan untuk menentukan evaluasi 

kredit yang baik atau buruk. Adverse selection, perilaku yang muncul sebelum perjanjian kontrak, dan 

moral hazard, perilaku yang muncul setelah perjanjian kontrak, merupakan fenomena yang timbul akibat 

informasi asimetris, dapat menjadi faktor terjadinya kredit bermasalah (NPL). Rasio NPL PT XYZ sendiri 

telah mengalami peningkatan hampir dua kali lipat dalam periode year-on-year bulan Desember 2020 

terhadap bulan Desember 2021, sehingga hal tersebut perlu mendapat perhatian khusus dan manajemen 

strategi lebih lanjut. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis faktor-faktor yang berkontribusi terhadap 

NPL di perusahaan pembiayaan otomotif, khususnya pengaruh implikasi adverse selection dan moral 

hazard terhadap NPL. Penelitian ini dilakukan kepada debitur aktif perusahaan pembiayaan otomotif PT 

XYZ dari Januari 2021 hingga Desember 2023, dimana pengumpulan data dilakukan menggunakan data 

laporan kinerja kredit debitur yang dicatat setiap bulannya. Model penelitian ini adalah untuk 

menganalisis pengaruh Area, Jenis Pembayaran Angsuran Awal, Loan to Value (LTV), Tipe Pekerjaan 

Debitur, Memiliki Pinjaman Lain, Nomor Handphone Tidak Valid, Alamat Rumah Tidak Sesuai, dan Unit 

Digunakan Pihak Lain terhadap NPL. Model penelitian diuji dengan analisis regresi logistik biner untuk 

mengetahui variabel-variabel yang memengaruhi terhadap terjadinya NPL. Hasil dari penelitian ini 

menunjukkan bahwa variabel dari fenomena adverse selection berdampak signifikan dan berpengaruh 

positif terhadap terjadinya NPL, variabel dari fenomena moral hazard berdampak signifikan dan 

berpengaruh negatif terhadap terjadinya NPL, dan fenomena adverse selection, yang menunjukkan 

ketidakmampuan bayar dari debitur, memiliki pengaruh yang lebih tinggi untuk terjadinya NPL daripada 

fenomena moral hazard, yang menunjukkan ketidakmauan bayar dari debitur. 

Kata Kunci: Kredit Bermasalah, Risiko Kredit, Adverse Selection, Moral Hazard. 
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Abstract 

PT XYZ, as one of the key players in the automobile financing sector finds itself at the forefront of 

confronting the unavoidable intricacies of credit risk including default and prepayment risk. The 

inadequate management of credit risk gives rise to the proliferation of asymmetric information, making 

it challenging for the company to distinguish between good and bad credit evaluations. The detrimental 

outcomes of adverse selection, which occurs before the agreement, and moral hazard, which whereas 

occurs afterwards, stemming from asymmetric information among debtors, potentially catalyzing an 

escalation in non-performing loans (NPL). NPL ratio of PT XYZ has nearly doubled from December 2020 

to December 2021, requiring special attention and further strategic management.The primary objective 

of this study is to analyze the factors contributing to NPL within automobile financing institutions, 

specifically delving into the implications of adverse selection and moral hazard. The research was 

conducted on active debtors of PT XYZ's automobile financing from January 2021 to December 2023, with 

data collected using monthly recorded debtor credit performance reports. A research model postulates 

the influence of Area, First Installment Payment Type, Loan to Value (LTV), Job Type, Having Other Loans, 

Invalidity Phone Number, Invalidity Address, and Third-Party Unit on NPL. The model was analyzed with 

binary logistic regression analysis to determine the variables affecting NPL occurrence. Our findings 

indicate that variables associated with adverse selection significantly and positively impact NPL 

occurrence, while variables associated with moral hazard significantly and negatively impact NPL 

occurrence. Additionally, adverse selection, indicating the debtor's inability to pay, has a higher influence 

on NPL occurrence than moral hazard, which indicates the debtor's unwillingness to pay. 

Keyword: Non-Performing Loan, Credit Risk, Adverse Selection, Moral Hazard. 

 

PENDAHULUAN 

Negara dan Hidayat (2021) menyatakan bahwa industri otomotif di Indonesia telah 

mengalami pertumbuhan yang sangat pesat, terutama selama periode lonjakan komoditi 

antara tahun 2006 hingga 2015. Peningkatan permintaan untuk kendaraan pribadi sangat 

erat kaitannya dengan pertumbuhan jumlah konsumen berpendapatan menengah. Data 

dari World Bank menunjukkan bahwa konsumen berpendapatan menengah meningkat 

tajam dari 7 persen pada tahun 2002 menjadi 30 persen pada tahun 2018. Berdasarkan 

data Korlantas Polri, jumlah kendaraan bermotor aktif di Indonesia hingga Februari 2023 

mencapai lebih dari 153 juta unit, dengan 147 juta unit di antaranya adalah sepeda motor 

dan 19 juta unit lainnya adalah mobil pribadi, sementara sisanya merupakan unit angkutan 

barang dan orang. Selain sepeda motor, mobil merupakan moda transportasi yang paling 

banyak digunakan oleh masyarakat untuk aktivitas sehari-hari (Mawaridi & Faisal, 2023). 

Data yang dikumpulkan oleh GAIKINDO (Gabungan Industri Kendaraan Bermotor 

Indonesia) menunjukkan bahwa 70 hingga 80 persen pembelian mobil pribadi dilakukan 

secara kredit. Memperoleh kendaraan secara kredit menciptakan piutang antara kreditur 
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(baik bank maupun lembaga multifinance) dan debitur. Piutang atau account receivables 

(AR) adalah sejumlah nilai yang menjadi kewajiban pelanggan, berupa perolehan kredit 

atas pembelian barang atau jasa (Lusztig & Schwab, 1988). Pengelolaan piutang yang 

efisien dinilai menjadi determinan penting bagi arus kas perusahaan, yang merupakan 

tulang punggung kinerja dan kesehatan perusahaan. Pengelolaan piutang yang baik dapat 

membantu perusahaan menghindari kesulitan finansial dan menjaga kestabilan performa 

bahkan saat volatilitas ekstrem (Rebelo, 2021). 

Kreditur dalam pasar otomotif menghadapi dua risiko utama, yaitu risiko gagal bayar 

(default risk) dan risiko pelunasan lebih awal (prepayment risk). Default risk terjadi ketika 

debitur tidak dapat membayar kreditnya, sedangkan prepayment risk terjadi ketika debitur 

melunasi kredit lebih awal, mengurangi pemasukan kreditur melalui pembayaran bunga 

(Agarwal et al., 2008). Manajemen risiko kredit yang baik untuk mengurangi probabilitas 

tunggakan pembayaran pinjaman merupakan tantangan bagi institusi keuangan agar 

dapat bertahan dalam kondisi ekonomi yang baik maupun buruk (Chong, 2021). Untuk 

menjaga kelangsungan usahanya, lembaga keuangan perlu melaksanakan manajemen 

risiko kredit secara teliti, mengembangkan strategi pengendalian risiko yang efektif, 

mengawasi tren ekonomi, dan memberikan perhatian khusus pada kondisi ekonomi yang 

dapat memengaruhi tingkat tunggakan pembayaran. Potensi tingginya tunggakan 

pinjaman bisa mengakibatkan kesulitan likuiditas yang berpotensi menjatuhkan institusi 

keuangan dan membahayakan stabilitas ekonomi negara (Chong, 2021). 

Martin dan Smyth (1991) menjelaskan bahwa dengan keterbatasan informasi, institusi 

keuangan menghadapi kesulitan dalam membedakan antara risiko kredit yang dianggap 

buruk dan baik. Risiko kredit buruk mencakup orang-orang yang mungkin tidak berniat 

melunasi pinjaman dan mereka yang tidak bijaksana dalam mengelola keuangan. Dalam 

kondisi informasi asimetris ini, institusi keuangan perlu berhati-hati dalam mengevaluasi 

pelanggan dan mengambil langkah-langkah pencegahan yang tepat untuk mengatasi 

risiko kredit yang mungkin timbul. Tumay (2009) menambahkan bahwa dalam banyak 

kasus terkait informasi asimetris, pihak dengan informasi lebih sedikit mengetahui bahwa 

pihak lain memiliki informasi lebih banyak. Informasi asimetris ini menghasilkan fenomena 

adverse selection dan moral hazard. Meskipun moral hazard terjadi setelah adanya kontrak 

perjanjian dan adverse selection terjadi sebelum adanya kontrak perjanjian, kedua faktor 

ini dapat dialami pada saat pengajuan pinjaman di awal (Ambrose et al., 2014). 

Sitompul (2020) menyatakan bahwa salah satu rasio kinerja keuangan yang sering 

diterapkan pada perusahaan multifinance adalah rasio Non-Performing Loan (NPL) 

(Riyanto et al., 2021). Studi oleh Nwafor & Nwafor (2023) dan Wahyudi et al. (2019) 
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menyatakan bahwa piutang yang mengalami keterlambatan pembayaran lebih dari 90 hari 

dapat dinyatakan sebagai NPL. Rasio NPL digunakan untuk mengukur kemampuan 

lembaga keuangan dalam melindungi risiko gagal bayar oleh debitur (Setiyaningsih et al., 

2015). Guo et al. (2022) menyatakan jika tingkat tunggakan kreditur otomotif melonjak 

secara tidak menentu, maka kreditur dapat mengalami kerugian signifikan. 

PT XYZ adalah salah satu lembaga keuangan nonbank dan perusahaan pembiayaan 

otomotif yang telah menjadi pemain kunci di sektor pembiayaan otomotif di Indonesia. PT 

XYZ memiliki divisi khusus dalam manajemen piutang, terutama untuk kredit yang 

mengalami keterlambatan pembayaran. Meskipun rasio NPL PT XYZ masih tergolong 

sangat sehat (Rachmawati et al., 2023), rasio NPL perusahaan ini mengalami peningkatan 

hampir dua kali lipat dalam periode year-on-year antara Desember 2020 dan Desember 

2021, sehingga memerlukan perhatian khusus dan strategi manajemen lebih lanjut. 

Penelitian sebelumnya telah mengidentifikasi beberapa faktor yang dapat 

memengaruhi terjadinya NPL, seperti area geografis (Wahyudi et al., 2019; Silaen, 2022), 

jenis pembayaran angsuran awal (Wahyudi et al., 2019), Loan to Value (Agarwal et al., 2008; 

Wahyudi et al., 2019; Rachmansyah et al., 2021), tipe pekerjaan debitur (Dewi & Suryanawa, 

2015; Wahyudi et al., 2019), dan memiliki pinjaman lain (Baidoo et al., 2019). Faktor-faktor 

ini dikategorikan sebagai informasi dari perilaku adverse selection yang diperoleh sebelum 

adanya kontrak perjanjian. Namun, belum ada penelitian yang melihat pengaruh faktor 

informasi dari perilaku moral hazard, yang terjadi setelah adanya kontrak perjanjian, 

seperti nomor handphone tidak valid, alamat rumah tidak sesuai, dan unit digunakan pihak 

lain. Mengingat pentingnya mengelola risiko kredit dan menjaga kualitas piutang agar 

tidak terjadi NPL, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis faktor-faktor yang dapat 

memengaruhi NPL pada perusahaan pembiayaan otomotif PT XYZ. 

Penelitian ini bertujuan untuk menjawab beberapa pertanyaan penting terkait 

dengan Non-Performing Loans (NPL) di perusahaan pembiayaan otomotif PT XYZ. 

Pertama, penelitian ini akan mengidentifikasi faktor-faktor yang dapat memengaruhi NPL 

di perusahaan tersebut. Kedua, penelitian ini akan mengeksplorasi apakah perilaku adverse 

selection dan moral hazard memberikan pengaruh signifikan dan berkontribusi positif 

terhadap terjadinya NPL. Ketiga, penelitian ini akan membandingkan dampak dari kedua 

perilaku tersebut untuk menentukan apakah salah satu memiliki pengaruh yang lebih 

tinggi terhadap NPL dibandingkan yang lainnya. Berdasarkan pertanyaan-pertanyaan 

penelitian yang telah dirumuskan, tujuan dari penelitian ini adalah tiga hal utama. Pertama, 

menganalisis faktor-faktor dari perilaku adverse selection terhadap terjadinya NPL. Kedua, 

menganalisis faktor-faktor dari perilaku moral hazard terhadap terjadinya NPL. Ketiga, 
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mengevaluasi dan membandingkan pengaruh perilaku adverse selection dan moral 

hazard terhadap terjadinya NPL. 

Penelitian ini diharapkan memberikan beberapa manfaat penting bagi perusahaan 

dan industri. Bagi perusahaan, penelitian ini diharapkan dapat meningkatkan pengelolaan 

risiko kredit dengan memperdalam pemahaman mengenai perilaku adverse selection dan 

moral hazard, sehingga dapat menurunkan tingkat probabilitas terjadinya NPL. Selain itu, 

penelitian ini juga diharapkan dapat meningkatkan efektivitas operasional dengan 

memperbaiki evaluasi kredit dan sistem pengawasan, sehingga dapat mengurangi biaya 

penanganan kredit bermasalah. Manfaat lainnya bagi industri adalah penelitian ini 

diharapkan memberikan arahan bagi praktisi industri keuangan dalam mengelola risiko 

kredit secara lebih efisien. Selain itu, hasil penelitian ini dapat digunakan oleh pembuat 

kebijakan untuk merumuskan regulasi yang lebih baik dalam mengurangi risiko NPL di 

sektor perbankan dan pembiayaan. Penelitian ini juga diharapkan bisa menjadi pijakan 

untuk eksplorasi lebih lanjut dalam studi tentang manajemen risiko kredit dan 

memunculkan metode baru yang relevan bagi industri. Penelitian ini diharapkan 

mempelajari praktik terbaik dalam manajemen kredit guna meningkatkan standar 

operasional di semua sektor, sehingga berkontribusi pada stabilitas dan keberlanjutan 

industri keuangan secara keseluruhan. 

 

METODE PENELITIAN 

Penelitian ini dilakukan dengan menganalisis variabel-variabel dari debitur aktif PT 

XYZ, sebuah perusahaan pembiayaan otomotif, selama periode Januari 2021 hingga 

Desember 2023. Pengumpulan data dilakukan menggunakan data sekunder dari laporan 

kinerja kredit debitur yang dicatat setiap bulan. Data tambahan hingga Maret 2024 juga 

dikumpulkan untuk mengevaluasi kinerja kredit selama tiga bulan pertama bagi debitur 

yang baru aktif pada Desember 2023. Penelitian ini difokuskan pada pembiayaan untuk 

debitur perorangan dan kredit mobil baru, sehingga pembiayaan untuk debitur badan 

usaha, mobil bekas, dan berbasis syariah dikecualikan. Total sampel awal yang terkumpul 

berjumlah 176.396 debitur. Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan 

tujuan memodelkan hubungan antara variabel independen dan variabel dependen biner. 

Variabel dependen dalam penelitian ini adalah Non-Performing Loan (NPL), yang 

diukur secara biner dengan nilai 0 untuk debitur yang tidak mengalami keterlambatan 

pembayaran lebih dari 90 hari, dan nilai 1 untuk debitur yang pernah mengalami 

keterlambatan tersebut. Variabel independen dikategorikan menjadi dua bagian, yaitu 

variabel adverse selection dan moral hazard. Variabel adverse selection meliputi Area, Jenis 
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Pembayaran Angsuran Awal, Loan to Value (LTV), Tipe Pekerjaan Debitur, dan Memiliki 

Pinjaman Lain. Variabel moral hazard meliputi Nomor Handphone Tidak Valid, Alamat 

Rumah Tidak Sesuai, dan Unit Digunakan Pihak Lain. Semua variabel independen diukur 

secara biner kecuali LTV yang merupakan rasio. Penjelasan variabel independen adalah 

sebagai berikut: Area, dengan nilai 0 untuk debitur di luar Jabodetabek dan nilai 1 untuk 

debitur di Jabodetabek; Jenis Pembayaran Angsuran Awal, dengan nilai 0 untuk 

pembayaran di muka dan nilai 1 untuk pembayaran di belakang; Loan to Value (LTV), yang 

merupakan rasio dari nilai total pinjaman dibagi dengan harga kendaraan; Tipe Pekerjaan 

Debitur, dengan nilai 0 untuk karyawan/profesional/nonprofesional dan nilai 1 untuk 

wiraswasta; Memiliki Pinjaman Kredit Lain, dengan nilai 0 untuk debitur tanpa pinjaman 

lain dan nilai 1 untuk debitur dengan lebih dari satu pinjaman; Nomor Handphone Tidak 

Valid, dengan nilai 0 untuk nomor handphone aktif dan nilai 1 untuk nomor tidak aktif; 

Alamat Rumah Tidak Sesuai, dengan nilai 0 untuk alamat yang sesuai dan nilai 1 untuk 

alamat yang tidak sesuai; serta Unit Digunakan Pihak Lain, dengan nilai 0 untuk unit 

digunakan sesuai dan nilai 1 untuk unit digunakan pihak lain. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Tabel 1. Hasil Regresi Logistik Biner 

Variabel Independen β S.E. Wald Sig. Exp (β) 

Konstanta 14,303 0,661 468,883 0,001* 1.627.878,884 

Area (X1) 0,781 0,012 4.080,660 0,000* 2,184 

Jenis Pembayaran Angsuran 

Awal (X2) 
0,218 0,011 429,133 0,001* 1,244 

Loan to Value (LTV) (X3) 0,65 0,001 14.997,105 0,000* 1,067 

Tipe Pekerjaan Debitur (X4) -0,256 0,010 723,591 0,001* 0,774 

Memiliki Pinjaman Kredit Lain 

(X5) 
0,612 0,022 760,535 0,001* 1,844 

Nomor Handphone Tidak Valid 

(X6) 
-5,793 0,449 166,201 0,001* 0,003 

Alamat Rumah Tidak Sesuai 

(X7) 
-7,571 0,302 628,705 0,001* 0,001 

Unit Digunakan Pihak Lain (X8) -8,068 0,378 455,331 0,001* 0,000 

 

Berdasarkan Tabel 1 yang menyajikan hasil regresi logistik biner, dapat disimpulkan 

bahwa variabel-variabel independen yang diteliti memiliki pengaruh signifikan terhadap 
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probabilitas terjadinya Non-Performing Loan (NPL). Variabel Area (X1) menunjukkan nilai 

koefisien (β) sebesar 0,781 dengan nilai odds ratio sebesar 2,184, mengindikasikan bahwa 

debitur di wilayah Jabodetabek memiliki probabilitas 2,184 kali lebih besar untuk 

mengalami NPL dibandingkan dengan debitur di luar wilayah tersebut. Variabel Jenis 

Pembayaran Angsuran Awal (X2) memiliki koefisien (β) sebesar 0,218 dan odds ratio 1,244, 

yang berarti debitur yang memilih pembayaran angsuran awal di belakang memiliki 

probabilitas 1,244 kali lebih besar untuk mengalami NPL. Selanjutnya, variabel Loan to 

Value (LTV) (X3) dengan koefisien (β) sebesar 0,65 dan odds ratio 1,067 menunjukkan 

bahwa setiap peningkatan satu unit dalam LTV meningkatkan probabilitas terjadinya NPL 

sebesar 1,067 kali. Variabel Tipe Pekerjaan Debitur (X4) memiliki koefisien negatif (-0,256) 

dan odds ratio 0,774, yang berarti debitur wiraswasta memiliki probabilitas 0,774 kali lebih 

kecil untuk mengalami NPL dibandingkan dengan debitur karyawan atau profesional. 

Variabel Memiliki Pinjaman Kredit Lain (X5) menunjukkan koefisien (β) sebesar 0,612 dan 

odds ratio 1,844, mengindikasikan bahwa debitur dengan lebih dari satu pinjaman memiliki 

probabilitas 1,844 kali lebih besar untuk mengalami NPL. Sementara itu, variabel Nomor 

Handphone Tidak Valid (X6) dengan koefisien (β) sebesar -5,793 dan odds ratio 0,003 

menunjukkan bahwa debitur dengan nomor handphone tidak valid memiliki probabilitas 

sangat kecil untuk mengalami NPL. Variabel Alamat Rumah Tidak Sesuai (X7) memiliki 

koefisien (β) sebesar -7,571 dan odds ratio 0,001, mengindikasikan bahwa debitur dengan 

alamat rumah yang tidak sesuai memiliki probabilitas yang sangat kecil untuk mengalami 

NPL. Terakhir, variabel Unit Digunakan Pihak Lain (X8) dengan koefisien (β) sebesar -8,068 

dan odds ratio 0,000 menunjukkan bahwa unit yang digunakan oleh pihak lain memiliki 

probabilitas yang hampir nol untuk mengalami NPL. Secara keseluruhan, hasil regresi 

logistik biner ini menunjukkan bahwa variabel-variabel independen yang diteliti memiliki 

pengaruh signifikan terhadap terjadinya NPL, baik secara positif maupun negatif, dengan 

signifikansi pada tingkat 0,001. 

Tabel 2. Hasil Uji Cox & Snell R-Square dan Nagelkerke R-Square 

-2 Log Likelihood 
Cox & Snell 

R-Square 

Nagelkerke 

R-Square 

264.098,738 0,461 0,615 

 Berdasarkan Tabel 2 yang menampilkan hasil uji Cox & Snell R-Square dan 

Nagelkerke R-Square, dapat disimpulkan bahwa model regresi logistik biner yang 

digunakan dalam penelitian ini memiliki tingkat kesesuaian yang cukup baik. Nilai -2 Log 

Likelihood sebesar 264.098,738 menunjukkan bahwa model ini memiliki kemampuan yang 

baik dalam memprediksi variabel dependen, yaitu terjadinya Non-Performing Loan (NPL). 
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Nilai Cox & Snell R-Square sebesar 0,461 mengindikasikan bahwa sekitar 46,1% variasi 

dalam probabilitas terjadinya NPL dapat dijelaskan oleh variabel-variabel independen 

yang digunakan dalam model ini. Selanjutnya, nilai Nagelkerke R-Square yang sebesar 

0,615 menunjukkan bahwa model ini dapat menjelaskan sekitar 61,5% dari variasi total, 

yang menunjukkan bahwa model ini memiliki daya prediksi yang lebih tinggi dibandingkan 

dengan nilai Cox & Snell R-Square. Dengan demikian, nilai-nilai ini menunjukkan bahwa 

model regresi logistik biner yang diterapkan dalam penelitian ini cukup kuat dalam 

menjelaskan pengaruh variabel-variabel independen terhadap probabilitas terjadinya NPL, 

meskipun masih ada sekitar 38,5% dari variasi yang tidak dapat dijelaskan oleh model ini, 

yang mungkin disebabkan oleh faktor-faktor lain yang tidak termasuk dalam analisis.   

Tabel 3. Hasil Uji Hosmer and Lemeshow 

 
Chi-

square 
df Sig. 

Hosmer and Lemeshow 

Test 
10.622,745 8 0,000 

 

Berdasarkan Tabel 3 yang menampilkan hasil uji Hosmer and Lemeshow, dapat 

disimpulkan bahwa model regresi logistik biner yang digunakan dalam penelitian ini tidak 

memiliki kecocokan yang baik dengan data yang diobservasi. Nilai Chi-square sebesar 

10.622,745 dengan derajat kebebasan (df) sebesar 8 dan nilai signifikansi (Sig.) sebesar 

0,000 menunjukkan bahwa model ini secara statistik signifikan. Nilai signifikansi yang 

sangat rendah (lebih kecil dari 0,05) mengindikasikan bahwa terdapat perbedaan yang 

signifikan antara hasil yang diobservasi dan hasil yang diprediksi oleh model. Uji Hosmer 

and Lemeshow adalah alat yang digunakan untuk menguji kesesuaian model regresi 

logistik, dimana nilai p yang besar (lebih dari 0,05) menunjukkan model yang baik. Dalam 

kasus ini, nilai p yang sangat kecil menunjukkan bahwa model ini tidak sesuai dengan data 

yang sebenarnya. Dengan kata lain, meskipun model ini mungkin memiliki koefisien yang 

signifikan dan nilai R-square yang tinggi, hasil uji Hosmer and Lemeshow mengindikasikan 

bahwa model ini belum secara akurat mencerminkan pola data yang diamati dan mungkin 

memerlukan perbaikan atau penyesuaian lebih lanjut untuk meningkatkan kecocokannya. 

Tabel 4. Hasil Uji Crosstabs Variabel Nomor Handphone Tidak Valid 

Variabel 
NPL 

Total 
0 1 

Nomor Handphone Tidak 

Valid 
0 

172.023 

(57,0%) 

129.599 

(43,0%) 

301.622 

(100,0%) 



 

Copyright @ Iman Satria Sidabutar, Zuliani Dalimunthe 

1 5 (0,0%) 
42.429 

(100,0%) 
42.434 (100,0%) 

Total 
172.028 

(50,0%) 

172.028 

(50,0%) 

344.056 

(100,0%) 

 

Berdasarkan Tabel 4 yang menampilkan hasil uji crosstabs untuk variabel Nomor 

Handphone Tidak Valid terhadap tingkat Non-Performing Loan (NPL), terlihat bahwa 

terdapat perbedaan yang signifikan dalam probabilitas terjadinya NPL antara debitur yang 

memiliki nomor handphone tidak valid dan yang memiliki nomor handphone valid. Pada 

kelompok debitur yang memiliki nomor handphone tidak valid, dari total 301.622 debitur, 

sebanyak 129.599 (43,0%) mengalami NPL, sedangkan pada kelompok debitur yang 

memiliki nomor handphone valid, dari total 42.434 debitur, sebanyak 42.429 (100,0%) 

mengalami NPL. Analisis ini menunjukkan bahwa debitur yang memiliki nomor handphone 

tidak valid memiliki risiko NPL yang lebih rendah secara signifikan dibandingkan dengan 

debitur yang memiliki nomor handphone valid. 

Secara lebih spesifik, hasil ini menunjukkan bahwa variabel Nomor Handphone Tidak 

Valid berpotensi sebagai indikator yang dapat digunakan untuk memprediksi risiko NPL. 

Debitur dengan nomor handphone tidak valid cenderung memiliki probabilitas yang lebih 

rendah untuk mengalami NPL, yang tercermin dari persentase NPL yang jauh lebih rendah 

dibandingkan dengan debitur yang memiliki nomor handphone valid. Hal ini konsisten 

dengan hasil analisis regresi logistik sebelumnya yang menunjukkan koefisien negatif yang 

signifikan untuk variabel Nomor Handphone Tidak Valid, mengindikasikan bahwa variabel 

ini berkontribusi dalam mengurangi risiko terjadinya NPL dalam model regresi logistik 

tersebut. 

Tabel 5. Hasil Uji Crosstabs Variabel Alamat Rumah Tidak Sesuai 

Variabel 
NPL 

Total 
0 1 

Alamat Rumah Tidak Sesuai 
0 172.017 (65,5%) 90.727 (34,5%) 262.744 (100,0%) 

1 11 (0,0%) 81.301 (100,0%) 81.312 (100,0%) 

Total 172.028 (50,0%) 172.028 (50,0%) 344.056 (100,0%) 

 

Berdasarkan Tabel 5 yang menampilkan hasil uji crosstabs untuk variabel Alamat Rumah 

Tidak Sesuai terhadap tingkat Non-Performing Loan (NPL), dapat dilihat bahwa terdapat 

perbedaan signifikan dalam probabilitas terjadinya NPL antara debitur yang memiliki alamat 

rumah tidak sesuai dan yang memiliki alamat rumah sesuai. Pada kelompok debitur yang 
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memiliki alamat rumah tidak sesuai, dari total 262.744 debitur, sebanyak 90.727 (34,5%) 

mengalami NPL, sedangkan pada kelompok debitur yang memiliki alamat rumah sesuai, dari 

total 81.312 debitur, sebanyak 81.301 (100,0%) mengalami NPL. Analisis ini menunjukkan bahwa 

debitur yang memiliki alamat rumah tidak sesuai memiliki risiko NPL yang lebih rendah secara 

signifikan dibandingkan dengan debitur yang memiliki alamat rumah sesuai. 

Hasil ini menggambarkan bahwa variabel Alamat Rumah Tidak Sesuai memiliki 

potensi sebagai indikator yang dapat digunakan untuk memprediksi risiko NPL dalam 

model analisis risiko kredit. Debitur dengan alamat rumah tidak sesuai cenderung memiliki 

probabilitas yang lebih rendah untuk mengalami NPL, yang tercermin dari persentase NPL 

yang jauh lebih rendah dibandingkan dengan debitur yang memiliki alamat rumah sesuai. 

Hal ini konsisten dengan hasil analisis regresi logistik sebelumnya yang menunjukkan 

koefisien negatif yang signifikan untuk variabel Alamat Rumah Tidak Sesuai, 

mengindikasikan bahwa variabel ini memberikan kontribusi dalam mengurangi risiko 

terjadinya NPL dalam konteks penilaian kredit. 

Tabel 6. Hasil Uji Crosstabs Variabel Unit Digunakan Pihak Lain 

Variabel 
NPL 

Total 
0 1 

Unit Digunakan 

Pihak Lain 

0 172.021 (62,3%) 104.091 (37,7%) 276.112 (100,0%) 

1 7 (0,0%) 67.937 (100,0%) 67.944 (100,0%) 

Total 172.028 (50,0%) 172.028 (50,0%) 
344.056 

(100,0%) 

 

Berdasarkan Tabel 6 yang menunjukkan hasil uji crosstabs untuk variabel Unit 

Digunakan Pihak Lain terhadap tingkat Non-Performing Loan (NPL), terlihat adanya 

perbedaan yang signifikan dalam probabilitas terjadinya NPL antara debitur yang unitnya 

digunakan oleh pihak lain dan yang tidak. Pada kelompok debitur yang unitnya digunakan 

oleh pihak lain, dari total 276.112 debitur, sebanyak 104.091 (37,7%) mengalami NPL, 

sedangkan pada kelompok debitur yang unitnya tidak digunakan oleh pihak lain, dari total 

67.944 debitur, sebanyak 67.937 (100,0%) mengalami NPL. 

Analisis ini menunjukkan bahwa debitur yang unitnya digunakan oleh pihak lain 

memiliki risiko NPL yang lebih tinggi secara signifikan dibandingkan dengan debitur yang 

unitnya tidak digunakan oleh pihak lain. Hasil ini konsisten dengan temuan sebelumnya 

dalam model regresi logistik yang menunjukkan koefisien negatif yang signifikan untuk 

variabel Unit Digunakan Pihak Lain, mengindikasikan bahwa variabel ini adalah faktor yang 

berkontribusi dalam meningkatkan risiko terjadinya NPL dalam konteks evaluasi kredit. 
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Variabel Unit Digunakan Pihak Lain dapat dianggap sebagai indikator penting dalam 

analisis risiko kredit, karena kemungkinan unit yang digunakan oleh pihak lain dapat 

menandakan adanya faktor-faktor yang meningkatkan risiko default, seperti pengelolaan 

properti yang kurang baik atau masalah hukum terkait kepemilikan unit tersebut. Oleh 

karena itu, manajemen risiko perlu mempertimbangkan variabel ini dalam kebijakan 

penilaian kredit untuk mengurangi potensi risiko NPL di masa mendatang. 

 

SIMPULAN 

Berdasarkan hasil analisis, variabel adverse selection berdampak signifikan dan positif 

terhadap Non-Performing Loan (NPL). Faktor-faktor seperti area, jenis pembayaran 

angsuran awal, Loan to Value (LTV), tipe pekerjaan debitur, dan kepemilikan pinjaman 

kredit lain meningkatkan risiko NPL. Debitur di Jabodetabek, pembayaran angsuran di 

belakang, kenaikan LTV, dan memiliki lebih dari satu pinjaman kredit meningkatkan risiko 

NPL. Sebaliknya, variabel moral hazard berdampak negatif terhadap NPL, dengan faktor 

nomor handphone tidak valid, alamat rumah tidak sesuai, dan unit digunakan pihak lain 

mengurangi risiko NPL. Adverse selection lebih berpengaruh dibandingkan moral hazard 

dalam menentukan risiko NPL. 
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