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Kondisi ekonomi dan geopolitik di Indonesia diperkirakan akan memburuk pada
beberapa tahun kedepan yang disebabkan oleh beberapa faktor diantaranya inflasi dan
biaya operasional yang tinggi. Hal ini berdampak pada minat investor dalam berinvestasi
pada perusahaan. Salah satu perusahaan yang paling berdampak besar adalah
perusahaan sektor teknologi. Industri teknologi di Indonesia menghadapi tantangan pada
pangsa pasar yang relatif rendah dibandingkan pasar global dimana banyak saham
teknologi di Indonesia masih tertinggal jauh dibandingkan negara-negara maju. Akibat
hal tersebut investor lebih memilih berinvestasi pada emiten yang minim risiko.
Penurunan ini memengaruhi kemampuan perusahaan-perusahaan teknologi untuk
menarik investasi yang dibutuhkan untuk bertahan dan berkembang. Beberapa
perusahaan di sektor teknologi telah mengalami perubahan signifikan dalam kinerja
keuangan mereka, menunjukkan adanya potensi kesulitan keuangan. Kesulitan keuangan
terjadi ketika kinerja keuangan perusahaan menurun dari waktu ke waktu, yang pada
gilirannya memengaruhi stabilitas sistem keuangan dan sumber daya manusia
perusahaan. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk memprediksi apakah
perusahaan-perusahaan di sektor teknologi di Indonesia akan mengalami kesulitan
keuangan di masa depan atau tidak dengan menggunakan metode Artificial Neural
Network dan Support Vector Machine. Hasil penelitian menunjukkan bahwa ANN lebih
unggul dalam memprediksi kinerja keuangan perusahaan dengan akurasi sebesar
95,65%, sensitivitas mencapai 100%, dan F7 Score yaitu 80%, lebih lanjut rasio PER
memiliki pengaruh besar dalam memprediksi risiko ini. Selain itu, aplikasi berbasis web
yang dikembangkan menggunakan Streamlit memungkinkan pengguna untuk
mendeteksi dini kondisi keuangan perusahaan.

Abstract

The economic and geopolitical conditions in Indonesia are expected to deteriorate in the
coming years due to several factors, including inflation and high operational costs. This
affects investor interest in investing in companies. One of the most significantly impacted
sectors is technology companies. The technology industry in Indonesia faces challenges
with a relatively low market share compared to the global market where many
technology stocks in Indonesia lag significantly behind those in developed countries. As
a resuft, investors prefer to invest in issuers with minimal risk. This decline affects the
ability of technology companies to attract the investment needed to survive and grow.
Some companies in the technology sector have experienced significant changes in their
financial performance, indicating potential financial difficulties. Financial difficulties occur
when a company's financial performance declines over time, which in turn affects the
stability of the financial system and the company's human resources. Therefore, this
study aims to predict whether technology companies in Indonesia will experience
financial distress in the future using Artificial Neural Network and Support Vector
Machine methods. The resuits of the study indicate that ANN outperforms other models
in predicting the financial performance of companies with the accuracy reach 95,65%,
perfect sensitivity of 100%, and F1 Score is 80%, with the PER ratio having a significant
impact on forecasting this risk. Additionaly, the web-based application developed using
Streamlit enables users to detect companies financial conditions early.
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1. PENDAHULUAN

Tantangan perekonomian Indonesia dalam lima tahun ke depan diperkirakan meningkat akibat ketidakstabilan ekonomi
dan geopolitik global, serta ketidakpastian politik domestik. Salah satunya yang terdampak yaitu menganggu kinerja investasi
yang ada di dalam negeri. [1] Hal ini disebabkan oleh adanya kenaikan inflasi dan suku bunga. Kenaikan inflasi dan suku bunga
meningkatkan biaya operasional perusahaan, menaikkan harga jasa, dan mengurangi pendapatan akibat penurunan permintaan.
[2] Sehingga, perusahaan kesulitan mendapatkan pinjaman dengan suku bunga yang rendah dan berdampak pada keuntungan
yang akan diperoleh investor. Hal ini membuat investor enggan membeli saham. Salah satu perusahaan yang terdampak besar
adalah perusahaan teknologi. Berdasarkan laman Bursa Efek Indonesia (BEI), indeks IDX Sektor Teknologi mengalami
penurunan sebesar 20,06% secara year to date (YD), menjadikannya indeks sectoral dengan kinerja terburuk sepanjang tahun
2024.

Beberapa perusahaan teknologi yang mengalami kerugian signifikan hingga tahun 2024 diantaranya PT GoTo Gojek
Tokopedia Thk (GOTO) mencatat kerugian Rp90 Triliun dengan penurunan harga saham sebesar 4,17%. [3] PT Anabatic
Technologies (ATIC) mengalami penurunan laba bersih 38% menjadi Rp23,66 Miliar sepanjang 2023. [4] PT Envy Technologies
Indonesia Tbk (ENVY) rugi Rp30,8 Miliar sepanjang 2023 dan terancam delisting karena tidak melaporkan kewajibannya sejak
tahun 2020. [5] PT Limas Indonesia Makmur Thk (LIMAS) juga berpotensi delisting setelah sahamnya disuspensi 18 bulan. [6]
Kegagalan keuangan atau kerugian yang dialami perusahaan-perusahaan tersebut menunjukkan adanya tekanan yang signifikan
pada kinerja keuangan yang mungkin mengindikasikan kondisi financial distress.

Financial distress adalah situasi di mana perusahaan gagal memenuhi kewajibannya, yang dapat merusak sistem
keuangan dan sumber daya manusia. [7] Kondisi ini ditandai dengan penurunan kinerja keuangan selama tiga tahun berturut-
turut. Perusahaan berusaha mengantisipasi risiko keuangan dengan memprediksi financial distress. Prediksi ini biasanya
dilakukan oleh pihak eksternal seperti investor, kreditor, dan auditor, yang merespon sinyal distress seperti hilangnya
kepercayaan pelanggan dan masalah kredit.

Studi mengenai prediksi financial distress pada perusahaan yang beroperasi di berbagai sektor, termasuk manufaktur,
perdagangan, dan jasa yang terdaftar di Bursa Efek Istanbul pernah dilakukan oleh Aydin dkk. [8] Penelitian tersebut
menganalisa 240 perusahaan yang terdaftar di Busa Efek Istanbul (BIST) menggunakan model Artificial Neural Network (ANN)
dan Decision Tress (DT). Hasil pada penelitian tersebut menunjukkan bahwa metode ANN lebih baik yaitu akurasi sebesar
93,10% daripada metode DT sebesar 84,03% karena nilai akurasi klasifikasinya yang lebih unggul. Selain itu, penelitian lain
terkait penentuan kebangkrutan perusahaan menyebutkan bahwa salah satu metode yang diketahui mampu menghasilkan nilai
akurasi yang tinggi yaitu SVM dengan sigmoid kernal dengan akurasi mencapai 94%. [9]

Berdasarkan uraian di atas, maka pada penelitian ini dilakukan deteksi dini financial distress pada perusahaan sektor
teknologi di Bursa Efek Indonesia dari tahun 2020-2023. Menggunakan data tahun 2020-2023 untuk memprediksi financial
distress pada perusahaan sektor teknologi penting karena periode ini mencakup dampak signifikan dari pandemi COVID-19,
percepatan inovasi teknologi, volatilitas pasar di mana periode 2020-2023 mencakup fluktuasi pasar yang signifikan, baik akibat
pandemi maupun faktor lainnya seperti perubahan kebijakan ekonomi, suku bunga, dan inflasi, dan perubahan valuasi saham
yang memengaruhi kondisi keuangan perusahaan

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Financial Distress

Financial distress adalah suatu fenomena yang menunjukkan tren penurunan kinerja keuangan suatu perusahaan. Biasanya,
financial distress merupakan tahap awal sebelum terjadinya kebangkrutan. [10]Terjadinya financial distress ketika sebuah
perusahaan mengalami kesulitan keuangaan yang dapat disebabkan oleh berbagai faktor. Menurut Damoran (1997), faktor
penyebab financial distress dalam perusahaan lebih berisifat mikro. Faktor-faktor internal perusahaan tersebut meliputi:

1. Kesulitan arus kas
2. Besarnya jumlah utang
3. Kerugian dalam kegiatan operasional perusahaan selama beberapa tahun
Kondisi financial distress suatu perusahaan dapat diprediksi dengan menggunakan model Zmijewski. Model Zmijewski
dapat dilihat pada persamaan (1). [11]

Xscore = —4,336 — 4,5134 + 5,679B — 0,004C (1)
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Keterangan :

A = Return on Asset (ROA)

B = Debt to Asset Ratio (DAR)
C = Current Ratio

Hasil pemodelan akan dikategorikan menjadi dua berdasarkan nilai X, jika Xscore < 0 akan dikategorikan
perusahaan non financial distress, sedangkan jika X, = 0 akan dikategorikan perusahaan financial distress. [12]

2.2 Artificial Neural Network (ANN)

Artificial Neural Network (ANN) atau jaringan saraf tiruan adalah sistem komputasi yang arsitektur dan operasinya
terinspirasi oleh cara kerja sel-sel syaraf di dalam otak, dan merupakan model dari jaringan syaraf biologis.

Komponen dalam setiap sistem ANN dapat dianalogikan dengan bagian-bagian dari sistem neuron manusia, seperti dendrit
(bagian yang menerima masukan/input/sinyal), badan sel (mengolah masukan), dan akson (mentransmisikan masukan
tersebut ke neuron lain/output) [13] seperti yang disajikan pada Gambar 1 berikut.

Inputs  General Neuron

Y N
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Gambar 1. Struktur ANN

Setiap informasi yang diterima oleh dendrit (inpuf) akan dijumlahkan dan dikirim melalui akson menuju dendrit (outpuf)
untuk diteruskan ke dendrit (input) neuron lainnya. Informasi akan diterima oleh neuron lain jika memenuhi batasan tertentu
yang disebut nilai ambang (threshold). Neuron yang telah menerima informasi dan mengirimkannya ke neuron lain dianggap
teraktivasi. Meuron menerima informasi dari neuron lain dalam bentuk nilai yang disebut bobot. Bobot juga menunjukkan
seberapa kuat hubungan antar neuron.

Arsitektur ANN merupakan pola hubungan antar neuron. Beberapa arsitektur jaringan syaraf antara lain sebagai berikut.

1. Jaringan dengan lapisan tunggal (single layer network) : jaringan ini tidak memiliki hidden layer seperti ilustrasi pada

Gambar 2.
O
e
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Gambar 2. Single Layer Network
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2. Jaringan dengan banyak lapisan (muftilayer network) : jaringan dengan banyak lapisan memiliki 1 atau lebih lapisan di
antara lapisan input dan lapisan output sesuai pada Gambar 3.

Property 1

Property 2

Input Hidden Output
layer layer layer

Gambar 3. Multilayer Network

2.3 Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) dikembangkan oleh Oser, Guyon, dan Vapnik, dan pertama kali diperkenalkan pada tahun
1992. Pada dasarnya, SVM adalah classifier linear. Namun, teknologi ini kemudian diperluas untuk menangani masalah non-
linear dengan menerapkan konsep kernel trick di ruang kerja berdimensi tinggi. Ide dasar dari metode SVM adalah dengan
memaksimalkan batas hyperlane yang berfungsi sebagai pemisah antar dua kelas pada input space [14]. llustrasi mengenai
hyperpiane pada SVM ditunjukkan pada Gambar 4 berikut ini.

Hyperplang
1 Optimal hyperplane

Hyperplang

o Ciass I
B Class 2

;i

Gambar 4. Alternatif Hyperlane

Hyperplane pemisah terbaik antara dua kelas dapat ditemukan dengan mengukur margin hyperplane dan mencari nilai
maksimalnya. Margin adalah jarak antara hyperplane dan data terdekat dari setiap kelas. Data yang paling dekat dengan
hyperplane disebut sebagai support vectors.

Menurut Prasetyo (2014), kernel yang umum dipakai pada SVM dapat dilihat pada Tabel 1:

Tabel 1. Kernel yang umum dipakai dalam SVM

Jenis Kernel Definisi
Linear KX, %) = X[ .%;

2
Radial Basis Function (RBF) K (%, % (] !
adial Basis Function (RBF) K(%;,%) = exp — a7 Y = 757
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2.4 Synthetic Minority Oversampling Technigue (SMOTE)

Syntetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) adalah salah satu metode oversampling yang ditemukan oleh Chawla
(2003) berupa teknik penambahan jumlah sampel pada kelas minor dengan melakukan replikasi data pada kelas minor secara
acak sehingga menghasilkan jumlah data yang sama dengan data pada kelas data mayor [15]. Data yang direplikasi dalam
algoritma SMOTE berasal dari kelas minoritas. Algoritma ini menggunakan metode k-nearest neighbors (KNN), yang termasuk
dalam kategori metode statistik nonparametrik.

2
Xgnn = d(ij'Xu) = \/(x31 —X1)% 4+ (xij - yij) (2)
Secara umum rumus menentukan data sintetis sebagai berikut.
xsyn =X + (xknn - xi)5 (3)

Keterangan :

Xsyn - data sintetis hasil dari replikasi

x; :datayang akan direplikasi

Xnn - data yang memiliki jarak terdekat dari data yang akan direplikasi
&  :bilangan random antara 0 dan 1

2.5 SHAP Values

SHAP (SHapley Additive exPlanations) values adalah cara umum untuk mendapatkan penjelasan yang konsisten dan
objektif tentang bagaimana setiap fitur memengaruhi prediksi model. Nilai SHAP didasarkan pada teori permainan dan
memberikan nilai kepentingan kepada setiap fitur dalam model. Fitur dengan nilai SHAP positif memiliki dampak positif pada
prediksi, sedangkan fitur dengan nilai negatif memiliki dampak negatif. Besar kecilnya nilai menunjukkan seberapa kuat
pengaruhnya [16]. SHAP digunakan untuk mengukur seberapa penting setiap variabel input bagi model untuk memprediksi.
Secara sistematis nilai Shapley dihitung sebagai berikut.

$i = Tsengy it (U(S U (D) — v(S)) 4)
Keterangan :
N = Set semua fitur
S = Subset dari N yang tidak mengandung fitur i
v(S)  =Fungsi nilai yang memberikan output model saat hanya fitur dalam S digunakan

3. METODE PENELITIAN
3.1 Sumber Data dan Variabel Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh dari laporan keuangan perusahaan teknologi
yang terdaftar dan tercatat laporan keuangannya di Bursa Efek Indonesia (BEI) secara lengkap selama 2020-2023. Variabel
penelitian yang digunakan dalam penelitian ini dibagi menjadi variabel respon dan prediktor di mana variabel prediktor
merupakan rasio-rasio keuangan yang ditunjukkan sebagai berikut.

Variabel Deskripsi Skala Data
Kondisi Keuangan
Y 1: Financial Distress Nominal
0: Non Financial Distress
A Return On Assets (ROA) Rasio
B Debt to Assets Ratio (DAR) Rasio
C Current Ratio Rasio
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Variabel Deskripsi Skala Data
X1 Quick Ratio Rasio
X2 Cash Ratio of Total Liabilities Rasio
X3 Debt to Equity Ratio (DER) Rasio

X4 Equity Multiplier Rasio
X5 Return On Equity Rasio
X6 Total Assets Turnover Rasio
X7 Price Earning Ratio Rasio
X8 Price Book Value Rasio

3.2 Langkah Analisis

Langkah-langkah analisis dalam penelitian ini melibatkan beberapa tahap. Fowchart langkah analisis pada studi ini
ditunjukkan pada Gambar 5 yang secara lebih rinci akan kami uraikan. Tahap pertama adalah persiapan data, yang mencakup
perhitungan rasio keuangan perusahaan sektor teknologi di BEI dari tahun 2020 hingga 2023, klasifikasi awal perusahaan
menggunakan model Zmijewski. Data kemudian dibagi menjadi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian, dengan
penggunaan metode SMOTE untuk menyeimbangkan data jika terdapat ketidakseimbangan. Setelah resampling, t-SNE
digunakan untuk mereduksi dimensi dan memvisualisasikan data. Tahap kedua melibatkan analisis dengan metode ANN,
termasuk penentuan jumlah neuron, bobot awal, dan bias, serta fitting model menggunakan data pelatihan. Tahap ketiga
menggunakan SVM, di mana hyperparameter tuning dilakukan untuk RBF kernel sebelum fitting model. Tahap terakhir adalah
evaluasi model, dengan validasi hasil klasifikasi menggunakan confusion matrix. Model terbaik dipilih berdasarkan akurasi dan
F1 Score tertinggi antara SVM dan ANN. Penelitian diakhiri dengan pemeriksaan kontribusi variabel, perancangan aplikasi, serta
penarikan kesimpulan dan saran.

Klasifikasi SMOTE Pemilihan. Kont.rlbu5|
awal model terbaik variabel

Kesimpulan dan Perancangan
Saran Aplikasi

Gambar 5. Flowchart Analisis
4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Karakteristik Financial Distress Perusahaan Seklor Teknologi

Karakteristik data perusahaan sektor teknologi di Indonesia sebanyak 39 perusahaan. Dalam beberapa tahun terakhir,
sejumlah perusahaan teknologi baru telah melakukan /nitial Public Offering (IPO), yang mengakibatkan jumlah perusahaan yang
terdata menjadi lebih sedikit.

Berdasarkan Gambar 6, puncak jumlah perusahaan yang mengalami financial distress terjadi pada tahun 2023, dengan 4
perusahaan terdampak dan 33 perusahaan lainnya tidak. Pada tahun 2020 hingga 2022, masing-masing tercatat 2 perusahaan
mengalamifinancial distress. Perusahaan seperti PT Anabatic Technologies (ATIC) dan PT Envy Technologies Indonesia (ENVY)
menghadapi financial distress selama beberapa tahun, dengan tambahan perusahaan seperti PT Tourindo Guide Indonesia
(PGJO) dan PT Gojek Tokopedia (GOTOQ) pada tahun 2023. Lonjakan kasus pada tahun 2023 disebabkan oleh kenaikan suku
bunga, yang meningkatkan biaya pinjaman dan memberi tekanan pada kemampuan perusahaan untuk memenuhi kewajiban
finansial mereka.
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Gambar 5. Kondisi Keuangan Perusahaan Sektor Teknologi
4.2 Pembagian Data Training dan Testing

Pada tahap ini, data diklasifikasikan menjadi dua, yaitu data fraining dan data testing. Pembagian proporsi data fraining dan
testing seperti tersaji pada Tabel 2. Data training digunakan untuk melatih algoritma sehingga didapatkan model, sedangkan
data festing digunakan untuk menguiji model yang telah didapatkan.

Tabel 2. Pembagian Data
Keterangan Training Testing Total
Jumlah 91 23 114
Persentase 80% 20%  100%

4.3 Balancing Data

Data menunjukkan ketidakseimbangan kelas yang tinggi pada perusahaan teknologi. Untuk mengatasi ini, metode SMOTE
digunakan untuk menyeimbangkan distribusi kelas. Visualisasi hasil resampling dilakukan dengan t-SNE untuk memahami
struktur data secara lebih jelas. Dari Gambar 7 tersebut, terlihat bahwa ada ketidakseimbangan data yang jelas. Titik-titik
berwarna kuning mewakili kelas minoritas (distress) tersebar di beberapa area, tetapi jumlahnya sangat sedikit dibandingkan
dengan titik-titik berwarna ungu yang mewakili kelas mayoritas (ron distress). Ketidakseimbangan ini menunjukkan bahwa
sebelum dilakukan SMOTE, kelompok distress sangat kurang oleh karena itu proses SMOTE nantinya akan membuat data
sintetis pada kelas minoritas, sehingga distribusi data lebih seimbang.

Visualisasi I-SNE dari Data Training Financial Distress sebelum SMOTE
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Gambar 7. (a) Jumlah Data Sebelum SMOTE, (b) Visualisasi dengan t-SNE
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Visualisasi t-SNE dari Data Training Financial Distress setelah SMOTE o
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Gambar 8. (a) Jumlah Data Setelah SMOTE, (b) Visualisasi dengan t-SNE

Setelah penerapan SMOTE, distribusi titik kuning dan ungu menjadi lebih merata seperti terlihat pada Gamabar 8,
menunjukkan bahwa SMOTE berhasil menambah jumlah sampel kelas minoritas. Hal ini menunjukkan dua kelompok yang lebih
jelas, menunjukkan adanya pemisahan yang lebih baik antar kelas. Penyebaran titik lebih merata, membuat data menjadi lebih
seimbang.

4.4 Metode Artificial Neural Network

Salah satu metode yang efektif untuk memprediksi financial distress adalah melalui Artificial Neural Network (ANN). Dalam
penelitian ini, arsitektur ANN yang diusulkan terdiri dari 1 input layer dengan 11 neuron, masing-masing mewakili 11 variabel
prediktor atau rasio keuangan yang digunakan. Model ini juga memiliki 1 output layer dengan 1 neuron, yang menghasilkan
klasifikasi biner, di mana financial distress (FD) diklasifikasikan sebagai 1 dan non-financial distress (NFD) sebagai 0. Dilakukan
proses optimasi parameter dengan hasil kombinasi parameter ditunjukkan pada Tabel 3 berikut.

Tabel 3. Model ANN

Learning Rate  Hidden Neuron Epochs Acrcr:rlgcy A,,-er;cy Sensitivity Specificity F1Score
0,0001 [8, 5] 300 50% 8,70% 100% 0% 16%
0,0001 [8, 5] 500 50% 91,30% 0% 100% 0%
0,0001 [8, 5] 800 87,95% 95,65% 100% 95,24% 80%
0,0001 [5, 5] 300 50% 91,30% 0% 100% 0%
0,0001 [5, 5] 500 54,82% 21,74% 100% 14,29% 18,18%
0,0001 [5, 5] 800 62,65% 95,65% 50% 100% 66,67%
0,0001 [8] 300 52,41% 91,30% 0% 100% 0%
0,0001 [8] 500 84,94% 86,96% 0% 95,24% 0%
0,0001 [8] 800 88,55% 95,65% 50% 100% 66,67%

0,00001 [8, 5] 300 46,99% 86,96% 0% 95,24% 0%
0,00001 [8, 5] 500 62,05% 34,78% 100% 28,57% 21,05%
0,00001 [8, 5] 800 50% 91,30% 0% 100% 0%
0,00001 [5, 5] 300 50% 91,30% 0% 100% 0%
0,00001 [5, 5] 500 50% 8,70% 100% 0% 16%
0,00001 [5, 5] 800 49,40% 78,26% 0% 85,71% 0%
0,00001 [8] 300 57,23% 30,43% 100% 23,81% 20%
0,00001 [8] 500 50% 8,70% 100% 0% 16%
0,00001 [8] 800 58,43% 91,30% 50% 95,24% 50%
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Kombinasi parameter model ANN terbaik seperti ditunjukkan pada Gambar 9 dengan melakukan penanganan pada
ketidakseimbangan data menggunakan SMOTE adalah /earning rate sebesar 0,0001, dengan 2 hidden size sebesar [8,5] dan
jumlah epoch 800. Kombinasi parameter ini menghasilkan akurasi yang tinggi, terutama pada fase pengujian, serta precision
yang sempurna. Meskipun recal/dan 7 score menunjukkan variasi, secara keseluruhan, model ini dianggap optimal untuk data
yang ada, menandakan bahwa struktur hidden layers dengan dua /ayer (8 dan 5 neuron) efektif dalam mengekstraksi pola dalam
data dan meminimalkan kesalahan prediksi. Berikut visualisasi arsitektur model ANN terbaik.
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Gambar 9. Arsitektur Model ANN Terbaik

4.5 Metode Support Vector Machine

Selain metode ANN, salah satu metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode Support Vector Machine (SVM).
Oleh karena dalam penelitian sebelumnya menggunakan kernel Radial Basis Funcyion (RBF), maka begitu pula pada penelitian
ini. Kernel RBF merupakan salah satu kernel SVM yang paling popular dan kuat dalam Klasifikasi dengan SVM. Analisis financial
distress pada perusahaan teknologi dengan metode SVM dijelaskanpada Table 4 berikut.

Tabel 4. Model SYM

Train Test
Accuracy Accuracy

Kombinasi Parameter Sensitivity Specificity F1 Score

C =0,25dany = 0,01 81,33% 91,30% 0% 100% 0%
C=025dany=1 93,98% 78,26% 100% 76,19% 44,44%
C =05dany = 0,01 83,73% 91,30% 0% 100% 0%
C=05dany=1 100% 82,61% 100% 80,95% 50%
C=1dany =0,01 86,14% 95,65% 50% 100% 66,67%
C=1dany =1 100% 95,65% 50% 100% 66,67%

Kombinasi C = 1 dany = 0,01 memiliki performa terbaik di antara semua parameter yang diuji. Meskipun, hasilnya
tidak jauh berbeda dengan ¢ = 1 dan y = 1, terdapat indikasi bahwa model mungkin mengalami overfitting. Terlihat dari
akurasi fraining yang lebih tinggi dibandingkan akurasi pada data festing, yang menunjukkan bahwa model cenderung
menghafal data fraining dan kurang mampu melakukan generalisasi pada data baru.

4.6 Perbandingan Hasil Prediksi Klasifikasi Metode ANN dan SVM

Penerapan SMOTE memberikan dampak positif dalam meningkatkan kemampuan model untuk menangani kelas financial
distress yang lebih sedikit dalam data. Hasil evaluasi kedua metode dirangkum pada Tabel 5. Kedua model mencapai akurasi
yang sama yaitu 95,65%, tetapi ANN memiliki sensitivitas yang lebih tinggi (100%) dibandingkan SVM (50%), yang berarti
ANN berhasil mendeteksi semua kasus financial distress. Sementara itu, spesifisitas SVM lebih tinggi mencapai 100%
menunjukkan kemampuannya dalam mengenali semua kasus non-distress, namun sensitivitas yang rendah yaitu hanya 50%
membuatnya kurang efektif dalam mendeteksi financial distress. Sehingga, secara keseluruhan model ANN lebih andal dalam
mendeteksi financial distress dibandingkan SVM pada perusahaan teknologi.
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Tabel 5. Hasil Evaluasi Model ANN dan SVM

Metode Akurasi Sensitivitas Spesifisitas F7 Score
ANN  95,65% 100% 95,24% 80%
SVM  9565% 50% 100% 66,67%

4.7 Kontribusi Variabel Model Terbaik

Hasil SHAP Values untuk model prediksi terbaik yaitu ANN MLP(11-8-5 -1). Pada Gambar 10 menunjukkan rata-rata nilai
SHAP dari berbagai fitur input, mencerminkan pengaruh masing-masing fitur terhadap prediksi model. Setiap titik pada plot
SHAP mewakili kontribusi satu perusahaan terhadap prediksi model. Titik di kanan menunjukkan pengaruh besar pada prediksi
financial distress, sementara titik di kiri menunjukkan kecenderungan pada non-distress. Fitur dengan nilai SHAP tertinggi adalah
PER (Price to Earnings Ratio), yang paling berkontribusi dalam prediksi model. PER normal berkisar antara 10-20, menunjukkan
kinerja dan valuasi perusahaan yang baik. PER tinggi menunjukkan overvaluation, sedangkan PER rendah mengindikasikan
undervaluation. PER negatif berarti perusahaan merugi. Di sisi lain, ROE (Return on Equity) memiliki kontribusi terendah,
menunjukkan bahwa model kurang mempertimbangkan efisiensi penggunaan ekuitas dalam prediksi. Hal ini mungkin karena
beberapa perusahaan dengan ROE tinggi tetap mengalami distress. Secara keseluruhan, perusahaan dengan kinerja keuangan
baik memiliki PER moderat dan positif serta ROA tinggi.

Mean SHAP Values for Features

Total Assets Turmover |
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LER -

ar |

v ' ' ' T
0.00 0.05 ol 015 0.20
Mean SHAP Value

Gambar 10. SHAP Values Model Terbaik

4.8 Aplikasi Untuk Deteksi Dini Terjadinya Financial Distress

Penelitian ini menggunakan framework streamlit untuk menampilkan model dalam bentuk dashboard interaktif yang dapat
diakses pada link yang terlampir berikut : https://its.id/m/dashboardfinancialdistress (ditunjukkan Gambar 11)

Il Financial Distress Dashboard

Financial Distress Prediction Dashboard

Welcome to the Financial Distress Analysis Application

This Dashboard Provides Tools to Predict Financial Distress Risk

] |
I

1. Distress: The company is in a category of financial distress.

Gambar 11. Framework streamlit dalam tampilan web interaktif
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5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan, diperoleh beberapa kesimpulan. Pertama, terdapat peningkatan jumlah perusahaan
yang mengalami financial distress, dengan puncaknya pada tahun 2023, di mana 4 perusahaan terdampak, dibandingkan
dengan 2 perusahaan pada tahun-tahun sebelumnya. PT Anabatic Technologies (ATIC) dan PT Envy Technologies Indonesia
(ENVY) konsisten menunjukkan kinerja buruk, terutama pada rasio Debt to Equity (DER) dan Refurn on Equity (ROE). Kedua,
model prediksi financial distress dengan ANN unggul dalam menangkap pola data kompleks. Kombinasi parameter terbaik pada
model ANN adalah fearning rate sebesar 0,0001, dengan 2 hidden size sebesar [8,5] dan jumlah epoch 800, menunjukkan
akurasi sebesar 95,65%, sensitivitas mencapai 100%, dan F7 Score yaitu 80%, serta memberikan prediksi yang lebih andal.
Ketiga, variabel Price fo Earning Ratio (PER) terbukti memiliki pengaruh besar dalam memprediksi financial distress pada sektor
teknologi. Terakhir, aplikasi berbasis web menggunakan framework Streamlit berhasil menyajikan model prediksi melalui
dashboard interaktif dengan empat menu utama, termasuk menu Predlictionyang memungkinkan pengguna memasukkan data
rasio keuangan untuk memprediksi kondisi financial distress perusahaan secara langsung. Pada penelitian selanjutnya, perlu
dilakukan beberapa hal untuk peningkatan dan pengembangan antara lain, menambah variabel eksternal seperti sentiment pasar
dan inflasi agar model prediksi lebih komprehensif, selain itu dapat melakukan eksplorasi pada algoritma deep learning lain
seperti CNN dan LSTM.
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