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Abstrak

M anajemen pembayaran merupakan aspek penting dalam operasional keuangan bank, khususnyadalam
memastikan kelancaran transaksi pengadaan barang dan jasa. Invoice sebagai dokumen resmi memiliki
peran dalam menentukan apakah suatu transaks dapat segera diproses atau mengalami penundaan.
M eskipun peran invoice sangat sentral, kajian empiris mengenai faktor-faktor yang memengaruhi status
pembayarannya masih terbatas, terutama dalam konteks institusi perbankan. Penelitian ini bertujuan
untuk menganalisis faktor-faktor yang memengaruhi status pembayaran invoice berdasarkan jenis
perusahaan, jenis pengadaan, dan nilai invoice. Metode yang digunakan meliputi regresi logistik dan
random forest untuk membandingkan performa klasifikass kedua pendekatan. Hasil analisis
menunjukkan bahwa jenis pengadaan dan nilai invoice berpengaruh signifikan terhadap status
pembayaran, dengan nilai invoice sebagai variabel paling dominan berdasarkan p-value. Pada model
randomforest, nilai invoice juga menunjukkan tingkat kepentingan tertinggi. Dari sis akurasi, random
forest memberikan hasil yang lebih unggul dengan akurasi sebesar 94,47%, dibandingkan regres
logistik sebesar 59,30%. Meskipun keduanya memiliki nilai presis yang hampir sama (sekitar 97%),
random forest mencatat recall sebesar 97,41% dan F1-score yang lebih tinggi dibandingkan regres
logistik (recall 69,19%). Temuan ini menunjukkan bahwa random forest merupakan metode yang lebih
efektif dalam memprediks status pembayaran dan berpotensi mendukung pengambilan keputusan
berbasis data dalam sistem manajemen pembayaran perbankan.

Kata kunci: invoice, pembayaran, random forest, regresi logistik

Abstract

Payment management is an essential aspect of a bank’s financial operations, particularly in ensuring
the smooth execution of procurement transactions for goods and services. The invoice, as an official
document, playsa rolein determining whether a transaction can be processed promptly or experiences
a delay. Despite its central role, empirical research exploring the factors influencing invoice payment
status remains limited, especially within the context of banking institutions. This study aimsto analyze
the factors that affect invoice payment status based on company type, procurement type, and invoice
value. The methods employed include logistic regresson and random forest to compare the
classification performance of both approaches. The analysis reveals that procurement type and invoice
value significantly influence payment status, with invoi ce val ue emerging as the most dominant variable
based on the smallest p-value. In the random forest model, invoice value also ranks highest in terms of
variable importance. In terms of accuracy, the random forest model outperforms logistic regression,
achieving an accuracy of 94.47% compared to 59.30%. Although both methodsyield similar precision
(approximatey 97%), randomforest demonstrates a substantially higher recall (97.41%) and F1-score,
whereas logistic regression records a recall of only 69.19%. These findings suggest that random for est
isa mor e effective method for predicting payment status and holds strong potential for supporting data-
driven decision-making in bank payment management systems.

Keywords:. invoice, logigtic regression, payment, random forest
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1 Pendahuluan

Bank merupakan lembaga keuangan yang berperan dalam menghimpun dana dari masyarakat
melalui kredit, pembiayaan, atau bentuk lainnya, dengan tujuan utama untuk meningkatkan
kesgahteraan masyarakat [1]. Secara umum, fungsi utama bank mencakup tiga aspek, yaitu
penghimpunan dana, penyaluran dana, serta pel aksanaan aktivitas dalam sistem pembayaran [2]. Dalam
konteks ini, pengelolaan sistem pembayaran menjadi elemen krusial yang mendukung kelancaran
operasional, termasuk di sektor perbankan [3], [4]. Untuk menjamin efektivitas proses tersebut,
dibutuhkan sistem yang terstruktur dan efisien. Salah satu komponen penting dalam proses pembayaran
adalah invoice, yaitu dokumen resmi yang digunakan sebagai alat penagihan. Menurut Kamus Besar
BahasaIndonesia (KBBI), invoice merupakan daftar barang kiriman yang memuat rincian seperti nama
barang, jumlah, dan harga yang harus dibayarkan oleh pembeli [5].

Ketepatan dan kelancaran proses pembayaran memegang peranan penting dalam menjaga
kredibilitas perusahaan serta mengurangi risiko finansial akibat keterlambatan pembayaran. Status
pembayaran, seperti “terbayar” dan “tidak terbayar”, menjadi indikator utama dalam mengevaluas
efektivitas sistem keuangan perusahaan. Namun, pada praktiknya, pengel olaan data pembayaran yang
belum optima sering kali menimbulkan berbagai kendala, seperti inkonsistens informas,
keterlambatan pencairan dana, hingga kesalahan dalam pengambilan keputusan strategis. Meskipun
beberapa sistem pelaporan telah diterapkan, analisis terhadap keterkaitan antara berbagai faktor yang
memengaruhi status pembayaran masih jarang dilakukan secara mendalam. Sebagian besar andisis
yang tersedia masih bersifat deskriptif dan dilakukan secara manual, sehingga belum memberikan
kontribusi signifikan dalam mendukung pengambilan keputusan berbasis data.

Temuan awal yang diperoleh melaui wawancara dengan pegawai di salah satu bank di Indonesia
menunjukkan bahwa status pembayaran suatu invoice—apakah “terbayar” atau “tidak terbayar’—
dipengaruhi oleh sgjumlah faktor, seperti jenis perusahaan, jenis pengadaan, dan nilai invoice. Praktik
di lapangan turut memperkuat temuan ini, mengindikasikan bahwa karakteristik-karakteristik tersebut
memiliki peran daam menentukan kelancaran proses pembayaran. Meskipun telah tersedia sistem
pelaporan internal, hubungan antara faktor-faktor tersebut dengan status pembayaran belum dianalisis
secara kuantitatif dan sistematis.

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini mengadopsi pendekatan statistika berupa
regresi logistik untuk mengevaluasi hubungan antara variabel independen dan variabel dependen, serta
membandi ngkannya dengan metode random forest guna menentukan pendekatan prediktif yang paling
efektif dalam memetakan status pembayaran. Regresi logistik merupakan metode anadisis yang
digunakan untuk menggambarkan hubungan antara variabel dependen biner (dua kategori) dengan satu
atau lebih variabel independen [6]. Melalui regresi logistik, diharapkan penelitian ini dapat memberikan
wawasan yang lebih dalam mengenai faktor-faktor yang memengaruhi status pembayaran, sekaligus
memperkuat manajemen keuangan dan sistem pembayaran yang berbasis data.

Selain regresi logistik, metode random forest turut digunakan sebagai teknik klasifikas alternatif
untuk memprediksi status pembayaran berdasarkan variabel -variabel independen. Randomforest dipilih
karena kemampuannya dalam menangani data yang kompleks serta keunggulannya dalam mengatas
masalah overfitting [7]. Metode ini juga dikenal memiliki stabilitas dan akuras yang tinggi, karena
bekerja dengan membentuk kumpulan pohon keputusan (decision trees) yang berkolaborasi dalam
proses klasifikasi [8].

Dengan demikian, pendlitian ini tidak hanya bertujuan mengidentifikasi faktor-faktor yang
memengaruhi status pembayaran, tetapi juga mengevaluasi dan membandingkan performa regres
logistik dan random forest sebagai duapendekatan klasifikasi. Hasilnya diharapkan dapat menjadi dasar
bagi pengembangan sistem prediksi yang akurat dan andal dalam mendukung pengambilan keputusan,
khususnya dalam konteks mang emen keuangan dan sistem pembayaran di sektor perbankan. Penelitian
ini menjadi relevan untuk mendorong transformasi institusi keuangan dari pendekatan manual menuju
sistem analitik prediktif berbasis data, dalam rangka meningkatkan efisiensi operasional serta
mengurangi risiko finansia akibat keterlambatan pembayaran.
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2 Tinjauan Literatur

Penelitian terkait klasifikas dengan metode regresi logistik dan random forest pada data tidak
seimbang sudah banyak dilakukan, namun topik pembayaran invoice pada suatu bank di Indonesia
masih jarang diteliti terutamajika datanyatidak balanced. Penelitian terhadulu oleh Agustiaet al. 2025
[9] yang melakukan komparasi a goritma naive bayes, randomforest, dan regres logistik dalam analisis
sentimen terhadap isu judi online. Penelitian ini menunjukkan bahwa random forest memiliki performa
terbaik dengan akurasi tertinggi. Namun, penelitian tersebut hanya berfokus pada hasil klasifikasi tanpa
membahas pengaruh masing-masing variabel independen terhadap variabel dependennya.

Sementara itu Andriani and Susilanungrum 2023 [10] mengaplikasikan regresi logistik dengan
pendekatan SMOTE dalam klasifikasi waktu tunggu pilot di pelabuhan. Penelitian ini memberikan
gambaran tentang pentingnya keseimbangan data dalam meningkatkan kemampuan prediks model
terhadap kelas minoritas, namun tidak membandingkan performa regresi logistik dengan metode lain
seperti random forest atau mengevaluas validitas model secara keseluruhan melalui uji likelihood, uji
wald, dan uji kesesuaian model dan interpretasi variabel dalam klasifikasi.

Penelitian yang dilakukan oleh Fasilkom 2025 [11] berfokus pada peningkatan akuras klasifikas
tutupan lahan dengan menggunakan algoritmarandom forest terhadap citrasatelit Sentinel-2 di Provins
Jambi. Model yang dibangun menunjukkan akurasi tinggi dalam mengklasifikas kan jenistutupan lahan
dengan pendekatan utama berupa optimasi parameter dan validasi spasial. Meskipun sama-sama
menggunakan random forest, pendekatan dan konteks penelitian ini berbeda dengan penelitian peneliti
yang berfokus pada klasifikasi status pembayaran berbasis data keuangan. Dalam penelitianini, random
forest tidak hanya dievalusas dari sis akuras, tetapi juga dari kemampuannya mengenali kelas
minoritas melalui penyesuaian bobot kelas (cl ass_wei ght =bal anced), serta mengenai kontribus
setiap variabel melalui importance variabel.

Ketiga pendlitian tersebut menunjukkan bahwa metode regresi logistik dan random forest pada
data imbalanced sudah pernah dilakukan. Dapat disimpulkan bahwa random forest Iebih unggul
daripada regresi logistik. Lalu teknik balanced data seperti SMOTE dan cl ass_wei ght =bal anced
mampu menangani data minoritas. Pada ketiga penelitian tersebut fokus hanya pada akurasi model,
tanpa mengecek variabel independen mana yang berpengaruh terhadap variabel dependennya.
Penelitian pendliti bertujuan untuk membandingkan kedua metode berdasarkan hasil akurasinya lalu
meninjau pengaruh variabel (jenis pengadaan, jenis perusahaan, dan nilai invoice) terhadap variabel
dependennyayaitu status pembayaran. Selainitu, peneliti mengecek validitas model secara statistik dan
efektivitas pendekatan balancing data (SMOTE dan cl ass_wei ght =bal anced) pada data
pembayaran di suatu bank.

3 Metode Penditian

Sebagal alat penelitian, microsoft excel dan python digunakan untuk membantu dalam
pengorganisasian, pengolahan, dan analisis data. Microsoft excel dan python memungkinkan peneliti
untuk menyusun data secara sistematis, mel akukan klasifikasi variabel, sertamempersiapkan data untuk
analisis regresi logistik dan random forest yang akan dilakukan.

Datayang diambil merupakan datatransaksi pembayaran dan dilakukan pengambilan datadi salah
satu Bank di Indonesia. Data yang diambil mencakup transaksi pembayaran yang terjadi pada periode
Januari-Juni 2024 yang berjumlah 991 data dengan variabel yang digunakan adal ah status pembayaran,
jenis perusahaan, jenis pengadaan, dan nilai invoice, sesuai dengan kebutuhan peneliti dan ketersediaan
data. Penjelasan lebih lanjut mengenai variabel yang digunakan baik variabel independen maupun
dependen akan dijelaskan pada Tabel 1.

Tabel 1 Definis operasional variabel

Variabel Definis Operasional Satuan Skala Data
Status Kondis yang menunjukkan suatu - Nominal
Pembayaran (Y) pembayaran telah diselesaikan sesuai 0: Tidak Terbayar

dengan ketentuan atau masih dalam 1: Terbayar
proses penyel esaian.
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Variabe Definis Operasional Satuan Skala Data
Jenis Klasifikas organisas bisnis - Nominal
Perusahaan berdasarkan bidang usaha atau aktivitas 0: Bank Group
utama yang dijalankan. 1: Bank Non Group
Jenis Pengadaan  Klasifikas pembelian barang atau jasa - Nominal
yang dilakukan oleh perusahaan atau o IT
organisasi untuk mendukung 1:NonIT
operasionalnya.
Nilai Invoice Nilai yang tertera pada dokumen Rupiah Rasio

invoice yang menggambarkan total
biaya yang harus dibayarkan oleh
perusahan kepada penyedia barang atau
jasa.

Selanjutnya metode penelitian ini juga mencakup tahapan mulai dari pengambilan data,
pengolahan data, hingga evaluas kinerja model berdasarkan metode dan variabel yang digunakan.
Seluruh aur pendlitian disgiikan dalam bentuk flowchart pada Gambar 1 untuk memudahkan
pemahaman.
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Gambar 1 Tahapan pendlitian

3.1 Pembagian Data

Klasifikas adalah proses membangun model atau fungsi yang dapat mengidentifikas serta
membedakan konsep dengan tujuan memperkirakan kelas suatu objek yang belum diketahui |abelnya
[12]. Dalam pengklasifikasian data terdapat dua proses, pada tahap ini, data dibagi menjadi dua bagian
yaitu data training (data pelatihan) dan data testing (data pengujian). Data training digunakan untuk
membangun dan melatih model, sedangkan data testing digunakan untuk mengevaluasi kinerja model
[13].

3.2 Imbalance Data

Imbalance data menunjukkan kondisi di manadistribus data antarakategori dalam suatu dataset
tidak merata. Ketidakseimbangan ini dapat menyebabkan model klasifikas kesulitan mengenali pola
pada kelas minoritas [14]. Maka dari itu, pendliti melakukan balancing sebelum pelatihan model pada
data latih menggunakan algoritma SMOTE sehingga jumlah kelas untuk status pembayaran dengan
klasifikasi terbayar dan tidak terbayar menjadi seimbang padaregresi logistik [8]. PadaSMOTE pendliti
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mereplikasikan data pada kelas minor untuk mencari tetangga terdekat untuk menggunakan jarak
euclidean. Lalu menghitung syntethic data pada kelas minor dengan rumus [10]:
d(a,y) = /(X — yo)* + (g —¥)* + -+ (g — wp)* (1)
X =x+ (g —x)T (2
Pada random forest menggunakan parameter class_weight="balanced” selama pelatihan
model sehingga data yang digunakan adalah data adli [11]. Pada random forest tidak mengubah data
tetapi mengatur bobot kelas saat training model.

Teknik balancing hanya mengubah distribusi variabel dependen karena masalah utama yang
ingin diatas adalah ketidakseimbangan kelas dari variabel dependen, bukan di distribusi variabel
independen.

3.3 Regres Logistik

Membentuk persamaan regresi dari variabel yang telah ditentukan. Padatahap ini mencari model
regresi yang semua variabelnya signifikan dengan data yang sudah seimbang. Jika terdapat variabel
yang tidak signifikan, maka dilakukan eliminasi variabel dengan menghapus variabel yang mempunyai
p-value paling besar. Lau didapatkan model regresi logistiknya [15]:

gl Bt ipAp (3)
}T(I) T el tla BN+t p

Terdapat beberapa uji yang dilakukan yaitu uji rasio likelihood uji wald, dan uji kesesuaian
modedl. Uji likelihood digunakan untuk mengetahui koefisien fi terhadap variabel dependen secara
serentak, uji wald digunakan untuk menguiji signifikansi variabel independen terhadap dependen, dan
uji kesesuaian model bertujuan untuk menilai seberapa baik model cocok dengan data [16].

3.4 Random Forest

Klasifikas random forest memanfaatkan data training yang sudah balance dengan menentukan
nilai mtry atau peubah penjelas dan ntree atau jumlah pohon agar mendapatkan model yang optimal dan
nilai errorOOB yang bernilai kecil [17]. Setelah didapatkan mtry dan ntree, dapat dibentuk pohon
sebagai berikut [18]:

Training dataset
-~ | — L , Y ! ;
Out of bag | | Boolstrap 'Outofbag | | Bootstrap Bootstrap Out of bag |
_sample | || samplel | | samplei || sample sample N'_ | | sample N
Tree | Tree i we Tree N
T(x) I'(x) T.(x)
Prediction 1 Prediction i Prediction N
| ]
! R
[ Output _ J e X)= ; .Z. I(x)

Gambar 2 Modd struktur random forest
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Importance variable mengindentikasikan sejauh mana masing-masing variabel berperan dalam
mempengaruhi hasil analisis atau prediksi. Nila importance yang baik adalah nilai yang tinggi, karena
menunjukkan bahwa variabel tersebut banyak digunakan dalam membagi data secara efektif [11].

3.5 Confusion Matrix

Membuat tabel klasifikasi untuk melihat efektifikas pemodelan dan menghitung nilai akurasi,
presis, recall, dan F1-Score berdasarkan penerapan model regresi logistik dan random forest. Hal ini
sangat penting karenatingkat akurasi model prediksi akan menentukan kualitas prediks yang dihasilkan
(91, [19].

4 Hasl dan Pembahasan

Tahap awa analisis dilakukan dengan melihat karakteristik masing-masing variabel yang
digunakan dalam penelitian, yaitu status pembayaran, jenis perusahaan, jenis pengadaan, dan nilai
invoi ce. Untuk mempermudah pemahaman terhadap distribusi data, analisis deskriptif digunakan untuk
mengubah sekumpulan data mentah menjadi bentuk yang lebih mudah dipahami yang berbentuk
informas yang lebih ringkas [20]. Peneliti menggunakan piechart untuk memahami data yang
digunakan, yang menggambarkan proporsi masing-masing kategori.

Dusiribwsi |enis Pengadaan [Mstribusi jeris Perasabaan

N

.....

Distrdns MNilal Irvoce Disinbusi Status Pernbayaran

LERL

Gambar 3 Analisis deskriptif

Dari hasil visualisasi pada Gambar 3 untuk variabel jenis pengadaan diperoleh sebesar 57%
dari total transaks merupakan pengadaan Non IT, sedangkan sisanya yaitu 43% termasuk dalam
kategori pengadaan I T. Lalu, untuk jenis perusahaan dapat diketahui bahwa mayoritas perusahaan yang
terlibat dalam transaksi pembayaran di periode Januari-Juni 2024 adalah perusahaan yang tidak
tergabung dalam Bank Group dengan propors sebesar 74%, sedangkan perusahaan yang termasuk
dalam Bank Group hanya sebesar 26% dari total transaksi. Selanjutnyayaitu untuk besar invoice berada
pada rentang 0-1 Miliar yaitu sebesar 83%, invoice dengan nilai 1-2 miliar hanya mencakup 4,8% dan
invoice dengan nilai lebih dari 2 miliar sebesar 11,3% dari total data. Hasil dari pie chart menunjukkan
bahwa mayoritas transaksi pembayaran pada Bulan Januari-Juni 2024 bernilai kecil hingga menengah
dengan pengadaan Non IT di Bank Non Group, sedangkan transaksi dengan nilai besar relatif lebih
sedikit.
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Berdasarkan pie chart yang dibuat dari data pembayaran invoice bank di Indonesia periode
Januari-Juni 2024, diketahui bahwa bahwa lebih dari 50% invoice telah terbayar yaitu sebesar 97%.
Sedangkan yang tidak terbayar sebesar 3%. Hasil ini menunjukkan bahwa secara umum proses
pembayaran di Bank berjalan dengan baik dan mayoritas kewajiban pembayaran berhasil disel esaikan.

4.1 Regres Logistik

Analisis regresi logistik dilakukan untuk melihat pengaruh variabel independen terhadap status
pembayaran. Langkah pertama dalam analisisini adalah menguji signifikansi masing-masing variabel
independen terhadap variabel dependen menggunakan uji wald. Hal ini digunakan untuk mengetahui
apakah variabel tersebut berkontribusi secara signifikan dalam model. Hasil dari uji wald akan disgjikan
dalam Tabe 2.

Tabel 2 Uji wald pertama

Variabel Koefisien p-value Wald

I nter cept —7,2557x 107" 1,8614x 107" 27,1718
Jenis Pengadaan 2,6711x 10" 1,8226x 1077 319,541
Jenis Perusahaan —-1,8227x10"* 22228 x10"' 1,489
Nilai Invoice 1,2823 x 107! 48518 x 10~° 16,505

Pada Tabel 2 dengan tingkat signifikans sebesar &¢ = 5% dan kriteria pengambilan keputusan
tolak H; jikap — v < @, maka berdasarkan hasil pengujian dapat disimpulkan bahwa variabel
jenis perusahaan tidak berpengaruh terhadap status pembayaran karena nilai p — v > 0,05.
Sebaliknya, variabel jenis pengadaan dan nilai invoice memiliki p — v < 0,05, sehingga keduanya
berpengaruh secara signifikan terhadap status pembayaran padatingkat kepercayaan 95%.

Berdasarkan hasil uji wald Tabel 2, variabel jenis perusahaan tidak berpengaruh signifikan
terhadap status pembayaran. Oleh karenaitu,variabel tersebut dihapus dari model regresi logistik untuk
memperoleh model yang lebih efisien dan hanyaterdiri dari variabel yang relevan. Hasil andlisisregres
logistik setelah penghapusan variabel jenis perusahaan disgjikan pada Tabel 3.

Tabel 3 Uji wald kedua

Variabel Koefisien p-value Wald

I nter cept -8,727x10™" 947x107* 1,51 x10*
JenisPengadaan  —2,6899x 10 533x1077 3,27 x 10*
Nilai Invoice 1,265x107*  471x10™° 1,66 x 10*

Berdasarkan hasil uji wald setelah proses eliminasi variabel secara backward, dilakukan
pengujian signifikansi masing-masing variabel terhadap status pembayaran dengan & = 5%. Diperoleh
bahwa seluruh variabel yang ada daam model memiliki p — v < 0,05, sehingga dapat
dismpulkan bahwa semua variabel tersebut berpengaruh signifikan terhadap status pembayaran, dan
tidak ada variabel yang perlu dieliminasi Iebih lanjut dari model.

Dari kedua variabel tersebut, nila invoice menunjukkan p-value yang lebih kecil
4,71 x 107" dibandingkan jenis pengadaan 5,33 x 10~7 , namun jika dilihat dari konteks positif-
negatif koefisien dan nilai wald, nilai invoice memiliki koefisien positif yang menandakan bahwa
semakin besar nilai invoice, semakin tinggi peluang invoice tersebut untuk terbayar. Dengan demikian,
nilai invoice dapat disimpulkan sebaga variabel yang paling berpengaruh dan paling relevan dalam
memprediksi status pembayaran padaregresi logistik.

Setelah melakukan uji signifikansi parsia dengan uji wald, langkah selanjutnya adalah
mel akukan uji likelihood untuk menguji signifikansi model secara keseluruhan. Uji ini bertujuan untuk
mengetahui apakah model regresi logistik yang dibangun lebih baik model tanpa independen.

Tabel 4 Uji likelihood

G df p-value
4864959 2 2,28x10°!
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Berdasarkan Tabel 4 dengan tingkat signifikansi @ = 5%, jikap — v < 0,05 maka H;;
ditolak. Berdasarkan hasil uji likelihood, diperoleh nila p—w < 0,05, sehingga dapat
dismpulkan bahwa model regres logistik secara keseluruhan signifikans dan layak digunakan untuk
memprediksi status pembayaran.

Setelah dilakukan uji likelihood untuk menilai signifikansi model secara keseluruhan, langkah
selanjutnya adalah melakukan uji kesesuaian model untuk mengevaluas seberapa baik model regresi
yang dibangun mampu menggambarkan data yang diamati.

Tabel 5 Uji kesesuaian model
Chi-Square df p-value
Pearson Chi-Square 176,9587 8 4,48x 1073

Berdasarkan Tabel 5 dengan tingkat signifikansi @ = 5%, jikap — v < 0,05 maka H;;
ditolak. Berdasarkan hasil uji kesesuaian model, diperoleh nilai p — v < 0,05, sehingga dapat
dismpulkan bahwa H,; ditolak. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa terdapat perbedaan yang
signifikan antaranilai observasi dan nilai prediksi model, yang menunjukkan bahwa model tidak sesuai
dengan data.

Setelah itu, pembentukan model akhir regres logistik dilakukan apabila semua variabel
independen yang diuji sudah berpengaruh signifikan terhadap variabel dependen. Dari hasil uji wald
setelah penghapusan variabel jenis perusahaan, dapat dinyatakan bahwa semua variabel yang diteliti
berpengaruh signifikan terhadap status pembayaran. Maka dapat dinyatakan dengan persamaan regres
logistik, sebagai berikut:

() = P72 107" +2,6899 , +1,265 %1071 ) 4
*) = T exp (—8,727x 107 + 2,6899 F1265x10-1 5, )
7 5
I (}’r')=ln( ] ©)
1-—17

=—-8,727x107" 42,6899 ;
+1,265x 1071

Setelah membangun model regres logistik, langkah selanjutnya adalah mengevaluas kinerja
model menggunakan data uji. Evaluas dilakukan dengan menghitung metrik-metrik penting dalam
klasifikasi, yaitu akurasi, presis, recall, dan F1-Score, yang diperoleh melaui confusion matrix. Metrik
ini memberikan gambaran seberapa baik model dalam memprediks status pembayaran, khususnya
dalam mengenali kelas mayoritas maupun minoritas. Evaluasi ini penting untuk menilai efektivitas
model dalam konteks data yang tidak seimbang.

Tabel 6 Confusion matrix regres logistik

Aktual Prediks Tota
Tidak Terbayar Terbayar

Tidak Terbayar 2 4 6

Terbayar 77 116 193

Tota 79 120 199

Hasil klasifikasi menggunakan regresi logistik dapat dilihat pada Tabel 6 terdapat 193
observas yang termasuk dalam data berkategori terbayar. Sedangkan untuk kategori tidak terbayar ada
sebanyak 6 observasi. Namun hasil pada pengujian memprediksikan ada sebanyak 120 observasi pada
kategori terbayar dan 79 pada kategori tidak terbayar. Dari tabel confusion matrix didapatkan hasil
pengukuran kinerjaalgoritmaklasifikasi sebagai berikut:

1. Akuras
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= L +7 100% (6)
“ ST 4F +F 41
1 &

1 &7 #3442

=i— =0,5930x100% = 59,30%

P =—— x100% (7)
1

1 =4
= 0,9667x100% = 96,67%
3. Recall/Sensitivity

. 8
r T x100% (8)

1 47
= 0,6010x100% = 60,10%

4. F1-Score
i1 _dxp xr
F1-§ =——0p ©)
__2xL9 x 6
[ & L6
= i; = 0,7414x 100% = 74,14%

Dapat dilihat pada hasil perhitungan, nilai sensitivity atau pengukuran proporsi true positive
(terbayar) yang diidentifikasi dengan benar sebesar 60,10%. Hasil akurasi data testing sebesar 59,30%
menunjukkan bahwa metode regresi logistik untuk melakukan prediksi dari data testing atau untuk data
baru dengan hasil prediksi tepat sebesar atau bisa dikatakan bisa memprediksi dengan cukup baik.

4.2 Random Forest

Sebelum melakukan metode random forest akan dilakukan penentuan nilai mtry atau peubah
penjelas dan ntree atau jumlah pohon agar mendapatkan model yang optimal dan nilai errorOOB yang
bernilai kecil. Penentuan mtry agar didapatkan nilai optimal dapat dilakukan dengan tiga cara, yaitu

[21], [17):

R e R _ (10)
m=-p="="-=0865=1
m=|,/p| =|v3| =173=2 (11)
m=2x|/p|=2x|v3| =2x1,73=346=3 (12)

Setelah menentukan mtry, selanjutnya yaitu mencoba mtry yang telah didapatkan untuk
mel akukan klasifikasi, maka didapatkan nilai errorOOB sebagai berikuit:

Tabel 7 Pengujian nilai errorOOB mtry
Mtry errorOOB

1 0,06313
2 0,06691
3 0,05808

Didapatkan nilai error OOB terendah yaitu 0,05808 pada saat nilai mtry sebesar 3. Makapendliti
mengambil keputusan untuk menggunakan nilai mtry = 3. Langkah selanjutnya yaitu menentukan
jumlah pohon (ntree) yang akan digunakan menggunakan nilai miry yang didapatkan sebelumnya.
Jumlah pohon (ntree) yang akan dicoba oleh peneliti dimulai dari 25, 50, 100, 250, 300, 500, dan 1000.
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Tabel 8 Pengujian nilai errorOOB ntree
Ntree ErrorOOB

25 0,0606
50 0,0555
100  0,0580
250  0,0631
300 0,0618
500 0,0707
1000 0,0656

Pada Tabel 8 addah nilai error yang dihasilkan ol eh setiap jumlah pohon dengan nilai mtry sebesar
3. Pendliti melakukan pengujian dengan jumlah pohon (mtry) berbeda, didapatkan nilai errorOOB
terendah pada saat jumlah pohon (ntree) sebesar 50 dan dihasilkan nilai errorOOB terendah sebesar
0,0555. Setelah mendapatkan nilai mtry=3 dan ntree optimum=50, maka kemudian nila tersebut
digunakan untuk membuat pohon seperti gambar berikut:

Visualsash Salah Saiu Pehon dael Rasdam Forest Inbree- 50, marg= 30
FETDe

Hilai ienne o = EERRITIOND
pind w RS
1

LT TR
ek = 30 AY2 31T
alums = Bdab Detharpar

i = pA38

IJ?‘-H
ki = 1P 1, D1A3Y]
1w =

Gambar 4 Pohon random forest

Visualisasi salah satu pohon keputusan dari model random forest (dengan ntree = 50 dan mtry = 3)
menunjukkan bahwa variabel nilai invoice menjadi pemisah utama dalam menentukan status
pembayaran, yang mengindikasikan bahwa variabel tersebut memiliki kontribusi paling dominan dalam
membedakan status pembayaran. Hal ini jugadapat disebabkan oleh karakteristik data, di manavariabel
lain seperti jenis pengadaan dan jenis perusahaan tidak memberikan informasi yang cukup kuat untuk
meningkatkan akurasi pemisahan dalam struktur pohon, sehingga variabel tersebut tidak muncul dalam
pohon.

Cabang-cabang awa pada pohon banyak membagi data berdasarkan batas nilai tertentu dari
invoice, yang mengindikasikan bahwa besarnya nominal tagihan sangat berpengaruh terhadap
kemungkinan invoice dibayar atau tidak. Misalnya, invoice dengan nilai lebih besar dari Rp132 juta
cenderung diklasifikasikan sebagai terbayar, sedangkan invoice dengan nilai jauh lebih kecil memiliki
kemungkinan lebih besar untuk tidak terbayar. Selain itu, tampak bahwa pohon menghasilkan simpul-
simpul akhir dengan nilai gini yang kecil, menandakan pemisahan kelas yang cukup baik dalam pohon
tersebut. Hal ini mengindikasikan bahwa modd mampu menangkap polaklasifikas yang cukup akurat
berdasarkan nilai invoice. Setelahitu, menentukan prediks dan kemudian akan di uji tingkat akurasinya,
recall, presisi, dan F1-Score terhadap data testing atau data baru.
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Tabel 9 Confusion matrix random forest

Aktual Prediks Tota
Tidak Terbayar Terbayar

Tidak Terbayar 0O 6 6

Terbayar 5 188 193

Tota 5 194 199

Hasi| klasifikas menggunakan random forest dapat dilihat pada T abel 9 terdapat 193 observas
yang termasuk dalam data berkategori terbayar, sedangkan untuk kategori tidak terbayar ada sebanyak
6 observasi. Namun, hasil pada pengujian memprediksikan ada sebanyak 194 pada kategori terbayar
dan 5 pada kategori tidak terbayar. Berdasarkan tabel confusion matrix didapatkan hasil pengukuran
kinerjaalgoritmaklasifikas sebagai berikut:

1. Akuras
_ T 4T
& = T x 100% (13)
_1 #LEE+5
=1— = 0,9447x100% = 94,47%
2. Presis
p = x100% (14)

1

1 &
= 0,9691x100% = 96,91%
3. Recall/Sensitivity

; =_T 15
r ) =aF x 100% (15)

1 45
=0,9741x100% = 97,41%

4. F1-Score
1 AP xXT
F1—8 =2 m (16)
_#x L9 xua
T ouE sug9

= 0,9708 x 100% = 97,08%

Dapat dilihat pada hasil perhitungan, nilai sensitivity atau pengukuran proporsi true positive
(terbayar) yang diidentifikasi dengan benar sebesar 97,41%. Hasil akurasi data testing sebesar 94,47%
menunjukkan bahwa metode random forest untuk melakukan prediksi dari data testing atau untuk data
baru dengan hasil prediksi tepat sebesar 94,47% atau bisa dikatakan bisa memprediksi dengan sangat
baik.

Pada andisis random forest, model dibangun menggunakan data asli tanpa teknik
penyeimbangan. Oleh karena itu, hasil importance variable yang diperoleh mencerminkan tingkat
kepentingan masing-masing variabel berdasarkan data adli tersebut.

Tabel 10 I mportance variable random forest
Variabel Mean Decrease Accuracy
Nila Invoice 0,8694
Jenis Pengadaan  0,0742
Jenis Perusahaan  0,0562

Tabel 10 menggambarkan tingkat importance variable pada model klasifikasi random forest
yang telah dilakukan. Importance variable mengindikasikan sgjauh mana masing-masing variabel
berperan dalam mempengaruhi hasil analisis atau prediksi. Semakin besar nilai importance variable,
semakin besar kontribusi variabel tersebut dalam hasil analisis. Berdasarkan hasil ini, nilai invoice
merupakan variabel dengan kontribusi terbesar, diikuti oleh jenis pengadaan dan jenis perusahaan. Nilai
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importance tertinggi ditemukan pada nilai invoice dengan angka 0,8694 yang menunjukkan bahwa
variabel ini memiliki pengaruh signifikan terhadap hasil prediksi. Sebaliknya, jenis pengadaan dan jenis
perusahaan memiliki nilai importance yang lebih rendah (0,0742 dan 0,0562) yang mengindikasikan
bahwa meskipun keduanya berkontribusi, perannya dalam mempengaruhi hasil prediks lebih kecil
dibandingkan dengan nilai invoice.

Hal ini jugadiperkuat oleh hasil visualisas pada Gambar 4 di mana seluruh percabangan dalam
pohon tersebut hanya menggunakan variabel nilai invoice. Tidak munculnya variabel jenis pengadaan
dan jenis perusahaan dalam visualisasi tersebut menunjukkan bahwa kedua tidak terpilih sebagai
pemisah terbaik dalam pohon yang divisualisasikan. Namun, hal ini tidak berarti keduavariabel tersebut
tidak berkontribusi sama sekali dalam model. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwanilai invoice
merupakan variabel yang paling berpengaruh dalam menentukan status pembayaran pada mode
random forest.

4.3 Perbandingan

Setelah dilakukan andlisis klasifikasi menggunakan regres logistik dan random forest,
didapatkanlah nilai akurasi, presisi, recal dan F1-Score dari masing-masing metode. Berikut adalah
hasil perbandingannya dari kedua metode.

Tabel 11 Perbandingan hasil
Regresi Logistik Random Forest

Akuras  59,30% 94,47%
Presis 96,67% 96,91%
Recall 69,19% 97,41%
F1-Score  74,14% 97,08%

Tabel 11 menunjukkan perbandingan performa antara dua metode klasifikasi yaitu regresi
logistik dan random forest dalam memprediks status pembayaran. Masing-masing metrik evaluas
digunakan untuk menilai kualitas model, baik secara keseluruhan maupun spesifik terhadap kelas
terbayar. Random forest memiliki akurasi 94,47% lebih tinggi dibandingkan regresi logistik yaitu
59,30%, menunjukkan bahwa secara kesel uruhan random forest lebih andal dalam mengklasifikasikan
data dengan benar. Lalu presis untuk kedua model memiliki presisi tinggi yaitu diatas 96% artinya
model cukup baik dalam memprediksi kelas mayoritas. Recall juga sangat baik pada random forest
97,41% dibandingkan regresi logistik 69,19% artinyarandom forest hampir tidak melewatkan datayang
seharusnya diklasifikasikan sebagai (terbayar). F1-Score sangat tinggi pada random forest 97,08%
dibandingkan regresi logistik 74,14%, mengindikasikan keseimbangan yang baik antara presis dan
recall.

Performa random forest yang lebih unggul disebabkan oleh cara kerjanya yang lebih fleksibel
dalam mengenali pola-pola rumit pada data. Berbeda dengan regresi logistik yang hanya mampu
menangkap hubungan linier antar variabel, random forest dapat memahami hubungan yang tidak
beraturan atau lebih kompleks. Random forest bekerja dengan membangun banyak pohon keputusan
dan menggabungkan hasilnya untuk membuat prediks yang lebih akurat. Selain itu, metode ini mampu
bekerja dengan baik pada data yang mengandung campuran variabel dengan skala data nomina dan
rasio. Inilah yang membuat random forest Iebih stabil dan efektif dalam memprediksi klasifikas status
pembayaran dibandingkan regresi logistik.

5 Kesmpulan

Berdasarkan hasil analisis regres logistik, ditemukan bahwa variabel jenis pengadaan dan nilai
invoi ce berpengaruh signifikan terhadap status pembayaran invoice bank, dengan nilai invoice sebagai
variabel paling dominan berdasarkan nilai p-value terkecil pada uji wald. Sementara itu, pada metode
random forest, nilai invoice juga menunjukkan tingkat kepentingan tertinggi dengan nilai importance
sebesar 0,8694. Hal ini mengindikasikan bahwa besarnya nilai invoice secara konsisten menjadi faktor
yang paling memengaruhi kemungkinan suatu invoice akan terbayar atau tidak. Dalam ha performa
klasifikasi, random forest secara signifikan lebih unggul dibanding regresi logistik. Random forest
menghasilkan akurasi sebesar 94,47%, jauh lebih tinggi dibanding regresi logistik yang hanya 59,30%.
Selain itu, meskipun presisi kedua metode hampir sama yaitu mendekati 97%, random forest memiliki
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nilai recall (97,41%) dan F1-Score (97,08%) yang jauh lebih tinggi dibanding regresi logistik (recall
69,19% dan F1-Score 74,14%). Ini menunjukkan bahwa bank dapat menggunakan model randomforest
sebagai alat bantu untuk mengklasifikasikan status pembayaran secara lebih akurat, serta menjadikan
nilai invoice sebagai indikator penting dalam proses mangjemen pembayaran. Pemanfaatan metode
machine learning seperti random forest dapat membantu bank dalam mengurangi faktor risiko
keterlambatan atau kesalahan pembayaran, serta meningkatkan efisiens pengambilan keputusan
berbasis data. Sebagai saran untuk pendlitian selanjutnya, disarankan untuk menambah variabel baru,
seperti lamanyawaktu pemrosesan invoice atau status verifikasi dokumen. Selain itu, perluasan rentang
data hingga Desember 2024 juga dapat meningkatkan ketepatan model dan hasil prediksi.
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