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Aplikasi Data Mining dengan Metode Support Vector Machine (SVM) untuk
Prediksi Financial Distress pada Industri Jasa Go Public yang_Terdaftar di
Bursa Efek Indonesia Lusi Mei Cahya W1,*, Albertus Darul, David
Andrianl 1 Fakultas Teknik, Program Studi Teknik Industri, Universitas
Katolik Darma Cendika JI. Dr.Ir Soekarno 201 Surabaya 60117 * E-mail :
loucee_mei@yahoo.com Abstrak. Financial Distress adalah tahapan
penurunan kondisi keuangan suatu perusahaan sebelum terjadinya
kebangkrutan.Prediksi financial distress bermanfaat bagi perusahaan,
investor dan kreditur. Penelitian ini dilakukan pada Industri Jasa Go Public
yang_terdaftar di Bursa Efek Indonesia menggunakan metode Support
Vector Machine (SVM) dengan variabel keuangan. Seleksi variabel
menggunakan Linear Programming SVM (LP-SVM) . Dari 16 variabel yang
tersedia terpilih 10 variabel prediktor pada model. Hasil percobaan
penelitian menunjukkan bahwa tingkat misklasifikasi menjadi semakin
kecil ketika menggunakan variabel yang_telah diseleksi baik dengan
metode SVM maupun Linear Discriminant Analysis (LDA). Misklasifikasi
terkecil dengan metode SVM diberikan pada Kernel RBF dengan parameter
0=2,C=1 Kata Kunci: Financial Distress, Industri Jasa ,Linear Discriminant
Analysis(LDA), Support Vector Machine (SVM). 1.Pendahuluan Kondisi
perekonomian negara secara makro akan mempengaruhi nilai
saham.Melemahnya nilai tukar rupiah terhadap dolar Amerika Serikat (AS)
berdampak negative terhadap bursa saham. Sepanjang Maret 2015 telah
terlihat banyaknya dana investor asing yang cenderung keluar dari bursa
saham (www.liputan6.com). Gerak nilai tukar rupiah dan sejumlah
kebijakan pemerintah menjadi factor yang mendorong aksi jual investor
asing. Padahal nilai pasar saham merupakan representasi dari kinerja
perusahaan bagi pemegang saham. Hal ini dapat mengakibatkan kondisi
perusahaan mengalami financial distress (gejala penurunan performa
keuangan perusahaan sebelum terjadinya likuidasi atau kebangkrutan).
Financial distress juga dapat dialami oleh semua perusahaan, terutama
jika negara dimana perusahaan tersebut beroperasi sedang mengalami
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krisis ekonomi. Gejala financial distress sangat penting untuk dikenali
sedini mungkin sehingga tindakan-tindakan pencegahan yang mampu
meminimalkan resiko menuju kebangkrutan dapat diambil. Informasi ini
selanjutnya dapat digunakan oleh pihak internal (manajemen) maupun
eksternal (investor, kreditur, pemerintah) perusahaan untuk membuat
keputusan karena kelangsungan hidup perusahaan tentunya berimbas
pada kemakmuran pihak-pihak tersebut. Pentingnya mengenali financial
distress ini menyebabkan telah banyak metode dan penelitian yang
dilakukan selama ini. Secara umum, indikator dan objek utama dalam tiap
penelitian mengenai financial distress adalah laporan keuangan
perusahaan yang melaporkan status dan posisi perusahaan serta
perubahan posisi keuangan. Dari laporan keuangan ini, dilakukan analisis
seperti analisis rasio dan analisis arus kas (liability, leverage, profitability,
dll) sehingga teridentifikasi kinerja keuangan saat itu. Selain laporan
keuangan, beberapa penelitian juga menemukan bahwa struktur corporate
governance (komite dan kepemilikan perusahaan) juga berpengaruh
signifikan pada financial distress suatu perusahaan. Penelitian ini akan
dimulai dari proses pemilihan variabel rasio keuangan, pemodelan prediksi
financial distress dengan data mining, serta evaluasi hasil. Pada penelitian-
penelitian sebelumnya, sektor yang sering diobservasi adalah industri
manufaktur. Karena itu, penelitian ini akan menggunakan perusahaan jasa
go-public yang_terdaftar pada Bursa Efek Indonesia (BEI) sebagai
objeknya, kecuali sektor perbankan . Penelitian mengenai kebangkrutan
sudah dimulai tahun 1960 dan terus berkembang hingga saat ini. Altman
(1968) melakukan prediksi kebangkrutan dengan menggunakan data dari
laporan keuangan dan menyatakan bahwa proses kebangrutan merupakan
proses jangka panjang sehingga dalam laporan keuangan seharusnya
tercantum signal peringatan akan terjadinya kebangkrutan. Metode
Multiple Discriminant Analysis (MDA) yang digunakan ini mengasumsikan
bahwa variabel bebas harus memenuhi multivariat normal distribution dan
memeliki matriks kovarian yang sama. Dari penelitian Altman muncul
penelitian lain dengan pengembangan metode statistik, seperti logistik
regression (Martin,1997). Adanya asumsi asumsi yang ketat dalam
metode tradisional statistik seperti linieritas dan normalitas membuat
aplikasinya dalam permasalahan menjadi terbatas. (Delen et al 2013).
Teknik data mining untuk membangun model prediksi financial distress
mulai dilakukan , dimana kelebihan dari teknik data mining adalah tidak
adanya asumsi linieritas dan normalitas seperti pada dalam metode
statistik tradisional. Salah satu peran data mining adalah teknik klasifikasi
yang bertujuan untuk menghasilkan model sehingga dapat
menggolongkan data testing kedalam kelas se akurat mungkin. (Gong dan
Huang, 2012). Prediksi financial distress perusahaan merupakan
permasalahan klasifikasi yang bersifat biner, dimana perusahaan yang
mengalami financial distress dilambangkan dengan nilai 1 (kelas positif),
sedangkan yang tidak mengalami financial distress dilambangkan dengan
nilai -1 (kelas negatif), (Nisa, 2013). Kinerja model prediksi financial
distress meliputi serangkaian proses mulai dari pemilihan sampel,
pemilihan variabel, penentuan metode perhitungan, konstruksi model dan
evaluasi kinerja model. Perkembangan teknik data mining dan kecerdasan
buatan (artificial intelligent) dimulai tahun 1990 an yang meliputi beragam
metode, seperti decision tree (DT), case-base reasoning (CBR), artificial
neural network (ANN), algoritma evolusioner genetic algorithm (GA) dan
support vector machine (SVM). Teknik-teknik tersebut banyak
diaplikasikan untuk memprediksi financial distress perusahaan (Chen,
2011). Pada beberapa penelitian metode SVM telah terbukti sebagai
metode yang cukup handal untuk kasus klasifikasi dan regresi Teknik
pemilihan variabel rasio keuangan yang umumnya digunakan pada
sebagian penelitian sebelumnya adalah menggunakan teknik statistik
seperti Principal Component Analysis (PCA), Factor Analysis, t-test,
Stepwise Regression dan Correlation Matrix (Tsai, 2009),Penelitian ini
menggunakan Li-norm yang disebut juga Linear Programming SVM (LP-
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SVM)(Travalis et al,2005 dalam Santoso,2007) 2. Support Vector Machine
(SVM) SVM adalah sebuah algoritma yang diusulkan oleh Vapnik pada
tahun 1995. SVM tergolong metode klasifikasi baru dan telah banyak
dijadikan metode dalam sejumlah penelitian, seperti pattern recognition,
regresi, dan estimasi. SVM menggunakan masukan atau input dari data
training untuk menemukan hyperplane yang dapat mengklasifikasikan dua
atau lebih tipe data untuk kemudian memproses atribut-atribut dari
problem klasifikasi (Nisa, 2013). SVM dapat diterapkan pada data yang
bersifat linear maupun non-linear. Untuk kasus klasifikasi, dimana datanya
tidak linear dapat menggunakan metode Kernel. Problem optimasi
menggunakan SVM untuk kasus klasifikasi dengan dua kelas dimana data
tidak dapat dikelompokkan secara benar dapat dirumuskan sebagai
berikut (1) Subject to Dimana xi = data input yi = output dari data x wi, b
= parameter yang akan dicari nilainya C = parameter yang akan dicari
oleh user Menggunakan Lagrange multiplier pada (Pers 1) dapat
diformulasikan sebagai dual Lagrange sebagai berikut (2) Subjectto 0 <,
i = 1,...,1 Decision function yang akan dihasilkan memenuhi rumusan (3)
Untuk mengatasi permasalahan yang bersifat tidak linier, dapat digunakan
metode kernel. Dengan metode kernel suatu data x diinput space di
mapping ke feature space F yang lebih tinggi. Suatu kernel map
mengubah problem yang tidak linier menjadi linier dalam space baru.
Fungsi kernel yang biasanya dipakai dalam literatur SVM (Haykin,1999)
dalam Santosa (2007) 1. Linier : xyx 2. Polynomial : (xyxi + 1)p 3. Radial
basis function (RBF) : exp ( - || x = x1]|2) 4. Tangent hyperbolic (sigmoid)
: tanh ((Bxyxi + Bi )) Pemilihan jenis fungsi kernel yang akan digunakan
untuk substitusi dot product di feature space akan sangat bergantung
pada data. 3.Metode 3.1 Data Penelitian Dalam penelitian ini akan
digunakan data laporan keuangan dari perusahaan go public yang ada di
Indonesia dengan alasan untuk kemudahan akses informasi. Data laporan
keuangan tersebut diperoleh melalui website Bursa Efek Indonesia
(www.idx.co.id). Perusahan yang akan diamati adalah perusahaan jasa
yang terdiri dari 3 sektor yaitu Sektor properti dan real estate, sektor
infrastruktur, utilitas, dan transportasi, sektor perdagangan, jasa dan
informasi sebanyak 60 perusahaan Perusahaan yang_menjadi obyek
amatan dalam penelitian ini adalah perusahaan yang_memiliki laporan
keuangan lengkap yang terdiri atas laporan rugi laba, neraca, laporan
perubahan ekuitas, laporan arus kas dan catatan keuangan dari auditor
independence. Laporan keuangan yang akan digunakan dalam laporan ini
adalah laporan keuangan tahunan yang telah diaudit pada periode 2011
sampai 2013. Alasan digunakan laporan tahunan yang telah diaudit
terdapat opini kewajaran sebuah laporan keuangan dari auditor. 3.2
Identifikasi Variabel Pemilihan variabel yang akan digunakan dalam
penelitian ini mengacu pada berbagai hasil peneliti pendahulu. Variabel
variabel yang akan digunakan pada penelitian ini meliputi variabel
keuangan dan variabel non keuangan, yang bersifat kuantitatif. Variabel
keuangan yang bersifat kuantitatif meliputi beberapa rasio keuangan,
antara lain rasio likuiditas, rasio solvabilitas,rasio profitabilitas, rasio
pemanfaatan asset dan rasio investor. Variabel yang terpilih beserta
sumbernya ditunjukkan pada tabel Tabel 1. Variabel Keuangan dan Rasio
Kriteria No Working Capital -to Total Sub kriteria (Current asset - Current
Liabilities)/ Deskripsi 1 Asset Total Asset Rasio Likuiditas 3 Quick Ratio
Liabilities) 2 Current Ratio Current Asset / Current Liabilities ( Current
asset - Inventory) / Current 4 Account Receivable Turnover Sales/Account
Receivable 5 Inventory Turnover Cost of goodsold/ Inventory Rasio
Solvabilitas 6 Debt to Equity Total Liabilities/Total Equity 7 Laverage Ratio
Total Liabilities/Total Asset 8 Gross Profit Margin Gross Profit/Sales 9 Net
Profit Margin Net Income/Sales Rasio Profitabilitas 10 Operating Profit
Margin Operating Income/Sales 11 ROE Net Income/Total Equity 12 ROA
Net Income / Total Asset 13 Asset Turnover Rate Sales/Total Asset Rasio
Pemanfaatan Akses 14 Working Capital Turnover Rate Sales/Working
Capital 15 Fixed Asset Turnover Rate Sales/Fixed Asset Rasio Investor 16



javascript:void(0);
javascript:void(0);

EPS (Laba bersih - deviden saham) /jumlah lembar saham biasa yang
beredar 3.3 Transformasi Data Transformasi data diperlukan untuk
membuat rentang data yang sebelumnya tidak sama untuk setiap variabel
menjadi seragam sesuai dengan rentang yang telah ditentukan.Teknik
yang digunalkan dalam melakukan transformasi data dalam penelitian ini
adalah scaling. Dalam pelitian ini akan digunakan skala(-1,1), dimana
batas bawah (BB) adalah -1 dan batas atas (BA)adalah 1. Jika nilai
maksimum tiap kolom adalah Xmax dan nilai minimalnya adalah Xmin
maka untuk mengubah data dalam skala baru adalah (Santoso,2007). x
(BA-BB) + BB 3.4 Seleksi Variabel Rasio-rasio finansial yang terdapat
dalam tabel 3.1 akan dijadikan variabel input dalam memprediksi kondisi
kesulitan keuangan perusahaan. Variabel ini akan digunakan sebagai input
variabel dalam proses seleksi variabel. Metode seleksi variabel yang akan
digunakan adalah LP-SVM. 3.5 Pembagian Data Training dan Data Testing
Pembagian data training dan data testing dilakukan dengan proporsi yang
sama,dimana data tahun 2011 dan tahun 2012 digunakan untuk data
training sedang data testing menggunakan data tahun 2013. Jumlah data
yang diambil sebanyak 60 perusahaan. 3.6 Pengujian model Menggunakan
SVM Untuk pengujian model dengan SVM diambil dengan beberapa jenis
kernel yaitu : Kernel linear, Kernel Polynomial dan Kernel RBF. Pengujian
dilakukan pada dua jenis data yaitu ; Data awal sebelum seleksi variabel
dan data yang sudah dilakukan seleksi variabel. Hasil dari klasifikasi
selanjutnya dibandingkan persentase misklasifikasi dari tiap tiap jenis
Kernel beserta parameternya. Adapun parameter yang digunakan adalah
P=0,5,1,,2 dan konstanta C=1,10. 4. Hasil dan Pembahasan Hasil dari
seleksi variabel menggunakan LP-SVM adalah sebagai berikut .Dari 16
variabel terdapat 10 variabel yang selalu muncul pada setiap tahun
amatan yaitu : Current Ratio, Account Receivable Turnover, Inventory
Turnover Rate ,Debt to Equity , Leverage ratio , Gross Profit Margin,
Return on Equity , Return on Assets, Fixed Asset turnover rate , Earning
per share (EPS). Hasil uji model menggunakan SVM dapat dilihat pada
tabel berikut : Tabel 2 Hasil penentuan model dengan menggunakan
variabel yang belum diseleksi Kernel Misklasifikasi (%) Kernel
Misklasifikasi (%) Linear,C=1 Polynomial derajat 2, C=1 Polynomial derajat
3, C=1 RBF, 0=0,5,C=1 RBF, 0=1,C=1 RBF, 0=2,C=1 29 30 45 55 42 33
Linear,C=10 Polynomial derajat 2, C=10 Polynomial derajat 3, C=10 RBF,
0=0,5,C=10 RBF, 0=1,C=10 RBF, 0=2,C=10 34 30 45 67 65 37 Tabel 3
Hasil penentuan model dengan menggunakan variabel yang telah diseleksi
Kernel Misklasifikasi (%) Kernel Misklasifikasi (%) Linear,C=1 Polynomial
derajat 2, C=1 Polynomial derajat 3, C=1 RBF, 0=0,5,C=1 RBF, 0=1,C=1
RBF, 0=2,C=1 29 30 35 38 32 28 Linear,C=10 Polynomial derajat 2, C=10
Polynomial derajat 3, C=10 RBF, 0=0,5,C=10 RBF, 0=1,C=10 RBF,
0=2,C=10 29 30 35 57 55 32 Bila dibandingkan antara hasil percobaan
pada tabel 3 dan 4 dapat disimpulkan bahwa tingkat misklasifikasi
semakin kecil dengan menggunakan variabel yang_telah diseleksi
menggunakan LP- SVM. Tingkat misklasifikasi terkecil diberikan oleh
Kernel RBF dengan parameter , d=2,C=1 sebesar 28%. Pengujian model
juga dilakukan dengan menggunakan LDA. Hasil misklasifikasi dari model
adalah sebagai berikut. Tabel 4. Hasil Uji Model Dengan Menggunakan LDA
Misklasifikasi (%) LDA , sebelum seleksi variabel LDA, setelah seleksi
variabel 38 30 5. Kesimpulan dan Saran Kesimpulan dari peneltian ini
adalah sebagai berikut : 1. Dari proses seleksi variabel menggunakan LP-
SVM didapatkan 10 variabel sebagai variabel prediktor. 2. Proses seleksi
variabel dengan menggunakan LP-SVM dapat memperkecil tingkat
misklasifikasi pada model prediksi financial distress 3. Pada percobaan
prediksi financial distress dengan menggunakan SVM dengan seleksi
variabel, misklasifikasi terkecil diberikan oleh Kernel RBF dengan
parameter , 0=2,C=1 4. Pada percobaan prediksi financial distress dengan
menggunakan LDA ,misklasifikasi terkecil terjadi pada variabel yang telah
diseleksi. Saran untuk penelitian selanjutnya adalah untuk variabel yang
digunakan dapat ditambahkan dengan variabel kualitatif lainnya dengan
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Abstrak, Finanoia! Distress adalah tabopan perurunen kendisl keusngan sapto perusshann sebelum
terfadinya kebanghnitan Prediksi financial disteess bermanfaat bagh perwsahaan, investor dan kreditar.
Penelitaan ini dilakukan podos Industri Jasa Go Poble vang terdafior i Bursa Efek Indonesia
menggunakan metode St Fector' Machine (8WM) dengan varmabel keoangan, Seleks: variabel
mengpanikan Lineer Progrepmming 8WM (LP-3VM) . Dari 16 variabel yang tersedia  terpifth 10
variabel prediktor pada model. Hasit percobaan penclitian menunjukkan bahwa tinglen misklasifikasi
mitjadi semkin kecil ketika mesggunakan variabel yang telah discleksi baik dengan msetode SVM
msupan Linear Dizcriminan Amalvaiz (LDA) Misklasifikasi terkesi] dengon metode SYM diberskan
pada Kernel RBF dengan parameter a=2,0=1

Kata kuncl: Fingecia! Distrecs, Industn Jasa Einear Dizcriminon Anehisio LAY, Sypers Fecnoy

Meredeline (S L

1. Pendahulunn

Kaandisi perékonomian nogara secara makro akan mampengaruhi nilai saham b elemalnya nikas wekar
rupiah terhadap dolar Amenka Serikoi (A5} berdumpak nepotive terhadap bursa sohom, Sepanjung
Maret 2015 welah terlihat banyaknva dana invester asing vang cenderung keloar dari bursa: zaham
fww liputind, cons). Gierak nilai tukar repiah dan sejumlab kobijakan pemevintal ieengads Bctor vang
mendorong aksi jusl investor ssing. Padahal nilai pasur saham merupakan representazi dani kinerga
perusahaan bagi ponegang sabam. Hal i dapat mengakibatkan kendisi perusahsan mengalami
financial disiresy {pepaln peouminon performa kevangon perusahaan sebelum ferpadinya likuidas ati
kebanghkmitan

Fromnetad dfsrrexs juga dapat dialami eleh semua perusahaan, terutoma jika negary dimans
pernsahuan tersebut beroperast sedang mengabami krisis. ckenomi. Gejala fineecial distresy  songmt
penting  untuk  dikemali sedimi mungkin schingga tindukap-tindakan  pencegahan  vang  mampi
memnmnilkan resiko menupukebimgkrtan dopat diwmbel, Informast i selangutnya dapat digunakan
@leh pihak avemal (manaiemen) maupun eksiernal {myvestorn, kneditur, pemerintah ) perusahaan wniuk
membunt keputusan karenp kelongsungmn dup perusohann teptunya berimbas poda kemokmuran
pibnk-pihak terschut.

Pentingnya mengenali fuanciad disires al menyvebabkan telah banvak meetode dan penelitian
yung dhilakukan seloma im, Secara omem, mdikater dan ebjek utama daiam tap penehittan mengen
Neigneiof disfress adalal lapoean keuangan perusahaan vang melaporkan status dan posisi pemisahaan
serta perubiahan postst kevangan, Dan laporan keuangan in, dilokukan anolzis seperti analisis rasio
dan anolisis arus kas (hailing foverare, profirabiline, dil) schingea tenidentifikes kinego kevangan
saab i Selain Bporan keusngan, beberapa penelitian juga menemukan bahwa strakiur cosperale
pemernance {komite dan kepemilikan perusahaan) juga berpengaruh signitikan pade Swamoiad diveress
suiu perusahaiin,

Peneditinn mi akon dimuln dan proses pemiliban varinbel msio keoongon, pemodelan prediks:
Nraneiad diveresy dengan dara mbning, sera evaluasi hasil. Pada pesclitian-penelitean sebelummnya,
sehior vang =ering diohservasi sdalah indusin manufikivr. Kareps v, penclitan ime akan
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:
mengeunakan perusahaan _].as.t ge-public yang terdaftar pads Bumsa Efek Indonesia (BED sebagai
objeknyn, kecunli sekior perbankan ,

Penelitian mengenal kebanghkmitan sudah divmelai tahun 1960 dan weris berkervbang hingga saat
mi. Aliman (19%H) melakukan prediksi kebangkrutan dengan menggunakan data dan Bporan
kevnngan dan menyatakon bahwa proses kebangrutan merupakan proses jungka panjing schingys
dalam Faporan keuangan seharusnya fercantum sipnal peringatan akan tegadinve kebangkrutan
Metode Widuple Dizcrimingnt Analvsis {MDA) vang dipumakon mi mengesvmsikan babwa variabed
bebas harus memenehi multivariat nodmal distributbon dan memeliki matriks kovarian yang sama.
Dan penetrtion Altmman mumcnl penclitian lain dengan pengembangan metods statistik, sepert logistik
reression { Mariin, |99 7). Adanya asums osumss vang ket dalam metode tradisional stahstk sepert
limicritas dan normsalitas membuat  aplikasinya dalam permasalshan menjadi terbatas. [ Deben @ al
2013}

Teknik data mining untuk membangon model prediksi fnancial distress mulai dibakokan |
dimana kelebihan dan wknik data mining adalah tidok adanyi psums linteritas dan rermalsas sepert
poida dolam metode statistik tadistonal, Satah satu peran data mining adatoh teknik klastfikasi yang
benujuan wituk menghasifkan mwedel schingea dapat menggofongkan daa wsting kedalam kelas se
nkurat mungkin. {Gong dan Huong, 20023,

Prodiksi feeeciel disiresy pemsahaan merupakan permasalaban klasifikasi vang bersitat biner,
dimana perusahnan vang mengolomi financind distress dilambangkan dengan nalan | (kelas posinfl,
sedangkan vang tidak mengalami Suowciel disress dilambangkan dengan nifai -1 (kelas negatif),
(Misa, 200130 Kinemga model prediks! fmcial distress meliputl - sevangkaton preses mulai dan
pemilthan sampel, pemilihan varibel, penemuan metode perhdungan, konstruksi mesde! dan evalues
kinerja rodel.

Perkembangan tekmk dots smng don kecerdasan buntan {eerificial imfetlipent) dimulo tabun
1990 an yang meliputt beragam metode, seperti decidon ree (0T, come-fave reavoing (CHR)
artificial serral nenvark {ANMN), algortma evelusioner genefic algonrin {GA) dan sippers vechor
macfine {3V M) Teknik-teknik tersebut banvok displtkastkan untuk memprediksi froncial distres
pensahaan (Chen, 200 1), Pada beberapa penclitian metode 3%M telah terbukti sebagail metode vang
cukup handal uniuk kesus klasifikas: dion regres

Teknik pemilidan variabel rasio kevangan yang umumnya digunakan pada sebagian penelitian
sebelumnyvy adatah menppunakon teknik statistk seperty Prncipsl Compopent Analvses {PCAL Foctor
Agialysis, t-test, Srepwise Begression dan Correlation Matric (Teai, 20600 Penelitian ini mengguniakan
Li-norm vang disebur juga Lincar Programming SYVM (LP-SVMKTevalis of al,20035  dalam
Sanboso, 2007}

L. Snpport Feotor Machine {5V M)

%M aduluh scbuab olporiima vang divsulkan oleh Yapok pads inhun 195, 530 tergolone metode
kiasifikast barn don telah banvak dipadikon metode dalam sejumbsh penchition, seperti partem
recdpiifion, regrest, dan estimasi. SV menspunakan masukan atmi ingut dari data Seefabny wnk
menemukan fnperpiane vang dopat mengklisifikaikon duaoatou lebih tpe dote untuk kemadian
mengroses atnbut-aribut dard problem kKlasifikasi (Misa, 20033 5V M dapat diteraphan pada data yvang
bersifat lingar moupan nen-linear, Untuk kasus kipsphikoss, dimong datonva tidok linear dapat
menggunokan metode Kemel.

Peoblem optimasi menggonakan S5V uniuk kasus kbasifikasi dengan dua kelas dinana data
tidak dopat dikelompokkan secara benar dapat dirumuskan sehugi berikat

min% INF-I-'EEE‘“ t, i

Subject 1
vilwz,+b) = Li=1..,1
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Drirana
w = dota imput
= oot dari data x
iy B= parameter vang akan dicarn nilaimya
L = pammeter vang nkon dican oleh user
Benggunakan Lagrange multiplier pada {Pers 1) dapat ditormlasikan sebagai dual Lagrange
sehagn benkut :
AT E::1d| =3 E:j =y ¥l 3y !irtj (23

Subject
i

ay,=0
=1

Oz, i=1,.4

Dhecizion fupction yang akon dehosilkan memenuhi ramusan
glx) = sign(Ziy . k(x,x)) + &' (3

Untuk mengatasi permasalaban vang bersifar tdak linker, dapar digunakan metode kemel
Dengan meteds kernel suatu dods % dinput space & rappime ke fepivre space F yang lebih tingui,
Suaty kemel map memmbah problem yang tidaok linter menpadi linker dalam space baru,

Fungsi kermel vang biasanya dipakai dalam liceratur SV (Hayvkin, [999) dalam Santosa {2007)
| Linger - x'x
2, Pobynemial @ {x + 1)
3, Rasdial basts function {KBF) ;
exp (- | x—xE7

4. Tangent hyperbolic (sigmoeid) :
ftanh {{[fcx + [ B

Permilihan jenis fungsi kernel vong akan dygnmakon untuk substtust dot product di feature space akan
sangat bergantung pada data.

I Meinde

3.0 Diotn Penelitian
Dakm penelitian inn aken diginakon data laporon kevangan dan perusahaan go mebfic vang nda di
lndbomesia dengan alasan umuk kemodalan akses informas:. Data laporan keuangan tersebur diperoleh
melilul websie Burss Efek Indonesia (wwowesbocend) Perusahan yang akon damaty adulah
perusshasn jasa yvang terdiol dari 3 seltor vaitu Sekwor properts dan sl estote, sekior infrastruktr.
utifita@}an trunsporasi, sektor perdagangan, jass dan informas sebanyak 60 perusahaon

Peruaahasn yvang menjadi obyvek amatan dalam penclitian int adalsh pensabasn vang memilila
loporan keoongan lengkap yang terdm sas loporan gl laba, nemca, laporan perubahan ckuitas.
laporan ane kas dan catatan keuangan dorl suditor mdependence, Laporun keusngan ving akan
dhigumakan dalaom lapedan ini adalah Bporan keuangan tahunan vang telal dinudit pada perbode 200 1
sampii 2003, Alasan digumakan laporan tabunon vang telah disudit terdapit opind kewajarun schush
lapesran beusngan dasi wditor.

A2 ldentifikasi Variabel

Permilihan variabel yang akan digunakan dalam penclitian i mengacy pada berbagal hasil peneliti
pendahuliu, Vormbel voriabel vang akon digunakon pada penehion me meliputs varmbel keuangan dan
variabel non keuangan, yung bersifar kuantitatilt. Variabel Keuangan vang bersifal kusntitatif meliput
beberapa msio kevangan, ootora fam maser likwidites, msie solvabilitus.rasio profitabilias, rsio
pemnanfaatan asgoet dan rasie mvestor. Yanabel vang tenpilih boserta surmbemva dienjuklan pada tabel
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Tabel |, Variabel Kewngan dan Rasia

Krilere Mo Sub kriteria Deskrips:
I Working Capital —o Tmal { {Current asset — Current Liahiliiesy
Asset | Todnl Assct
2 | Current Batio | Current Asset / Current Lmbafities
Raswy Likuidiins b | { Corrent asset - Inmmn.r] { Current
= | AnisRam | Lintilitizs)
4 #Emr Reealvonie | | Soles/tecount Recervohle
¥ Inventery Turmaver | Cost of goodseld’ [nventory
Razio Sovabilitas & | Debtro Eguity | Total Linbilities Total Edquity
7 Laverage Ratio | Todal LanbtbtiesTotal Assel
| B | Gross Profit Margin | Tiross ProfitSoles
9 | Met I":l:lf't Mmgm . Net [ncl:lm: Sali::-. :
Fasio Prafitabilitas o ﬂ]!l::tuht'lg Frofit Margin fjgtl'anng Income Sales
i1 R | Mt Income Total Eguiry
12 | ROA | Met Incorms: / Total Asset
12 | Asset Tumover Rote [ SolesTotnl Assct
Razio E?rn-ﬂnn 14 1::':1‘“% Copitd Tumover | | SalesWorking Capital
15 | Fixed Asset Turnowver Raie ! Sales/Fised Asso
3 s | {Laba bersib - deviden - sahaim) fjumbah
Rasio Invesior 16 | EPS | s Sy ikt .

A3 Transformasi Dhatn

Tramstommuast dotn dipedukn uniuk membost renting dota veng sebelumnya tedak samn umiuk sotiap
variabel menjadi seragam sesuai dengan rentang vane elah ditentukan Teknik vang dipunalkan dalam
mefakukan tanstormass dote dolom penelitn i adoloh scaling. Dalam pelrion i okan digonoksn
skalaf -1, 1), dimamn batag bawah (BB} adalah -1 dan batas aas (BAjadalah 1.

Jika nikai maksimum tap kelom adalah Xmax dan nilai ieinimalnya adalah Xmin maka untuk

mengubah data dalom skala baru adoloh (Santose, 2007},

_ X=Xmin
£=—————x(BA-BB)+ BB
3.4 Seleksi Voriabel

Rasw-msis finansial yang terdapot dalam tabed 3.0 okan diodikon varinbel mput dalam memprediks
kondizi kesulitan keoangan perwsahaan, Wariabel mi akan digunakan sebagai inpur variabel dalam
proses szleksy varobel, Meiode sefekss vanabel vang akon digunakon adaloh LP-5V M

A5 Pembagian Duta Training dan Dt Testing

Pembagmn dita trmming dan data testing dilakukan dengan proporst yang samu,dimana data mhun
2000 dan tahun 2012 digunakan untuk data training sedang data testing menggunakan data tabun
20013, Jumloh dodn vong diarmbil zebonvak 60 perusahaan,

3.6 Pengujinn mualel Menggunakan SV

Untuk pengujian mesdel dengan 5%M dimbil dengan beberapa jenks kernel yaitu @ Kemel linear,
Kerned Polvoomial dan Kemel RBF. Pengujian dilakukan pada dua jenis data vaitu @ Data awal
sebelum seleksi vanabel dan dofa vang sudah dilakukin selekst varinbel. Hasil dan kinsifikos
selanjuinya dibandingkan peesentase misklasifikasi dari dap tiap jenis Kernel beserta parameternyia
Adapun parameter vang digunakan adoloh P=0.5,1,.2 dam konstante C=1, 10,
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d. Hasll dan Pembahasan

Hasil dasi sefeks: vanabel menggunakan LP-5%0 adalah sebagai berskut Dan 1 & vareabel terdagpat 10
variabel yang sefalu muncul pada setiap tahun amatan vaitn @ Cueevend Botie,  Account Recatvable
Furmeicer, favembary' Trrmover Bete  Dhebi to Egiviney | Levergge ralle , Drass Prafit Margin, Sedon on
E:lrjn'n'_a', Return o Avvels, Fived Asset furaover raie, Eaviing porshore (EPS)

Ho=il upt model mengumakan 5% M daput dilthot pada tabel berkut

Tabel 2 Huosil penenivan model dengan mengrumakon variabel vang belum diselekss

Miskiasifikase Miskfasfiknsi
Kemel (24 Kaomel %]}
Linzar,C=1 29 Limzar,C=1{ 34
Polymwemial derajat 2, C=1 EL Polvaormial desajar 2, C=10 i}
Pobmamial derjat 3, C=1 45 Pobvnominl deragat 3, =14 45
RBF, a=05,C=1 35 RBF, a=03.C=10 o7
RBE, o=1,C~1 42 RBF, o=1.C=10 65
REF, a=2.1=] EE REF, a=2,C=10 7
Tabel 3 Hasil penentican model dengan menggunakan variabel yvang telah diseleksi
blisklasifikasi bk lasifikasi
Kermel Kemel
e { %) o - %)
Linear.C=1 o Lingur, =10 25
Polynomel demgat 2, C=1 £} Polvnomial deragat 2, O=140 an
Polynomial derajat 3, C=1 5 Polynomial deragat 3, C=10 15
RBF, o=0.5.0=1 34 RBF, o={.5,C=1{ 57
RBF. a=1.=] 32 RBF, a=1.C=10 55
RBE, o=ilml % | RBE,o=1C~10 | ]

Bila dibandingkan antaca hasil percebsan pada tabel 3 dan 4 dapat distmputkan babse gk
mizklasifikasi semukin kecil dengan menggunokan w§intel vang tekah diseleksi mengrunakon LP-
SWM. Tepkat misklasifikasi terkesil diterikan oleh Kernel RBF dengan parameter , o=2,0=1
sehesar 28%.

Pengujinn modal jugi dilakukan dengan menggunakin LDA, Hasil miskbasifikas: durn mode!
sdalah sebhagai berikut.

Tabel 4. Hasil Up Model Dengan Meongrunakan LDA

MiskEasifikasi
("al
LA | sehelum seleksi varinbel 3H
LA, setelah seleksi varinhel 3

E Kesimpulan dan Saran

Eesimpulan dari peneltian ind adalah sebagai berikot @

. Dan proses seleksi variabel menggunakan LP-5VM didapatkan [0 wariabel sebagai vanabel
predikor,

2 Proses sebeksr variabel dengan menggunakan LP-5VM dapat nempeckecil tingkat misklasifikasi
pada model prediksi finuncial distress

1. Pada percobasn prediksi financial dfress dengan menggunakan VM dengan seleksi variabel,
riskiasifikasi werkoctl diterikan oleh Kernel RBF dengan parameter, o=2.0=1

4, Pada percobaan prediksi financial distress dengan menggunakan LDA  misklasifikasi
terkecil terjadi pada vanabel yang telah discleksi.
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Saren untuk penclitian selamjutnya odalah untuk varigbel yang dipuneakan dapat

ditambahkan dengan variabel koalitatif luinnya dengan metode seleksi vanabel yang berbeda.
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