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Abstrak  

 
Financial Distress merupakan suatu kondisi dimana suatu perusahaan menghadapi 
permasalahan keuangan yang dapat dilihat dari laporan keuangan perusahaan. 
Financial Distress dapat dijadikan sebagai indikator sebelum suatu perusahaan 
mengalami kebangkrutan. Pengembangan model prediksi financial distress 
menjadi topik yang sangat penting karena bermanfaat bagi manajemen perusahaan 
untuk melakukan tindakan antisipatif dalam menghadapi tanda-tanda 
kebangkrutan. Para kreditur dan investor juga dapat memanfaatkan informasi 
tentang prediksi financial distress dalam pengambilan keputusan kredit dan 
investasi. Dalam penelitian ini akan dibuat model prediksi financial distress 
perusahaan manufaktur sektor industri rokok di BEI menggunakan metode 
Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS). Hasil penelitian menunjukkan 
bahwa model terbaik dipilih dari model dengan GCV minimum. 
 
Kata kunci: financial distress, GCV , MARS, prediksi 
 

Abstract 

 

Financial Distress is a condition where a company faces financial problems that 
can be seen from the company's financial statements. Financial Distress can serve 
as an indicator before a company goes bankrupt. The development of the financial 
distress prediction model is a very important topic because it is useful for 
corporate management to take anticipatory action in the face of signs of 
bankruptcy. Creditors and investors can also use information about financial 
distress predictions in credit and investment decisions. This research will be made 
financial distress prediction model of a manufacturing company in the cigaretts 
industry sector in BEI using Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) 
method. The results showed that the best model was chosen from the model with 
minimum GCV. 
 
Keyword: financial distress, GCV , MARS, prediction 

 

I. PENDAHULUAN  
Industri rokok merupakan salah satu 

penyumbang pendapatan negara terbesar 
sampai saat ini, baik melalui sumbangan 
berupa devisa maupun bea cukai. Tidak 

bisa dipungkiri bahwa meskipun industri 
rokok ini sangat kontroversial karena 

rokok terbukti sangat berbahaya bagi 

kesehatan, namun industri ini menjadi 
penyokong terbesar perekonomian negara. 

Semakin ketatnya persaingan antar 
perusahaan rokok, maka perusahaan 
terdorong untuk mengetahui secara dini 

kesehatan perusahaannya. 
Kinerja dan kesehatan keuangan 

perusahaan bisa dilihat melalui analisis 
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laporan keuangan perusahaan. Jika dari 
hasil analisis laporan keuangan ditemukan 

gejala kesulitan keuangan (financial 
distress) maka peusahaan harus segera 

melakukan tindakan agar perusahaan tidak 
mengalami kebangkrutan. Oleh karena itu 
model prediksi financial distress menjadi 

topik yang sangat penting untuk diteliti. 
Model prediksi financial distress 

bermanfaat bagi manajemen perusahaan, 
kreditur dan investor sebagai indikator 
dalam mendeteksi kebangkrutan 

perusahaan. 
Beaver (1966) mulai meneliti prediksi 

kebangkrutan menggunakan model 
univariate dari Analisis Diskriminan 
dengan variabel prediktor yaitu ratio 

keuangan perusahaan. Altman (1968) 
menggunakan metode Analisis 

Diskriminan dalam memprediksi 
perusahaan yang mengalami financial 
distress atau tidak dengan melibatkan lima 

ratio keuangan sebagai variabel 
prediktornya. Ohlson (1980) memprediksi 

suatu perusahaan mengalami financial 
distress dengan menggunakan metode 
regresi logistik. 

Metode Analisis Diskriminan dan 
regresi logistik merupakan metode 

statistika parametrik, dimana dalam 
penggunaanya diperlukan asumsi tertentu 
yang harus dipenuhi. Oleh sebab itu, 

penggunaan kedua metode ini kurang 
fleksibel. Friedman (1991) mengusulkan 

metode non parametrik yaitu Multivariate 
Adaptive Regression Splines (MARS). 
Metode ini lebih fleksibel karena tidak 

memerlukan asumsi tertentu. 
Hayati, dkk (2017) menerapkan 

metode MARS pada bidang keuangan 
dalam memprediksi ketepatan waktu 
penyampaian laporan keuangan 

perusahaan perbankan di BEI. Hasil 
penelitiannya menunjukkan bahwa 

kestabilan klasifikasi model MARS 
dikatakan konsisten secara statistik. 
Hayati, dkk (2017) juga telah 

membandingkan metode regresi logistik 
dan MARS dalam mengklasifikasikan 

perusahaan manufaktur di BEI 

berdasarkan ketepatan waktu 
penyampaian laporan keuangan. Hasil 

yang diperoleh menunjukkan bahwa 
metode MARS lebih baik dibandingkan 

metode regresi logistik. Berdasarkan 
uraian tersebut, maka tujuan dari 
penelitian ini yaitu membuat model 

prediksi financial distress pada 
perusahaan manufaktur sektor industri 

rokok menggunakan metode MARS.      
 

II. KAJIAN LITERATUR 

A. Financial Distress 
Financial distress atau disebut juga 

dengan istilah kesulitan keuangan 
merupakan gejala penurunan performa 
keuangan perusahaan sebelum terjadinya 

kebangkrutan (Cahya W, dkk, 2016). 
Salah satu indikator terjadinya kesulitan 

keuangan bisa dilihat dari analisis laporan 
keuangan dengan variabel keuangan 
tunggal atau suatu kombinasi dari variabel 

keuangan serta perbandingannya dengan 
peusahaan lain (Foster, 1986).  

Altman (1968) merupakan orang 
pertama yang membuat model prediksi 
financial distress dengan 

mengkombinasikan beberapa rasio 
keuangan menggunakan pendekatan 

metode statistika Multiple Discriminant 
Analysis. Rasio keuangan yang digunakan 
oleh Altman (1968) dalam membuat 

model prediksi financial distress yaitu 
Working Capital to Total Assets, Retained 

Earning to Total Assets, Earning before 
Interest and Taxes to total Assets, Market 
Value of Equity to Book Value of Total 

Liabilities, dan Sales to Total Assets. 
    

B. Multivariate Adaptive Regression 
Splines (MARS) 
Multivariate Adaptive Regression 

Splines (MARS) merupakan metode 
regresi multivariate dengan pendekatan 

non parametrik yang diperkenalkan 
pertama kali oleh Friedman (1991). Oleh 
sebab itu MARS tidak memerlukan 

asumsi dalam penggunaannya. Sehingga 
ketika metode parametrik tidak dapat 

digunakan karena asumsi yang tidak 
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terpenuhi, maka metode MARS dapat 
dijadikan salah satu alternatif dalam 

pemodelan maupun klasifikasi. 
Model MARS dapat dilihat pada 

persamaan 1 sebagai berikut: 
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(1) 
Dimana: 

a0  = konstanta 

am  = koefisien dari basis fungsi ke-m 

M  = maksimum basis fungsi 
(nonconstant basis function) 

Km  = derajat interaksi 

skm  = nilainya ±1 

xv(k,m) = variabel prediktor/independen 

tkm  = nilai knots dari variabel 
prediktor/independen xv(k,m) 

 

(Santoso, 2009) 
 

Model MARS terbaik dipilih pada saat 
nilai Generalized Cross - Validation atau 
GCV minimum. 

 

III. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan data 
laporan keuangan perusahaan manufaktur 
sektor industri rokok yang terdaftar di BEI 

tahun 2011-2017. Jumlah perusahaan 
manufaktur sektor industri rokok di BEI 

yaitu ada 4 perusahaan. Untuk 
mendapatkan model dan prediksi, data 
dibagi menjadi dua bagian yaitu data 

training dan data testing. Data tahun 2011 
sampai 2015 digunakan sebagai data 

training, sedangkan data tahun 2016 
sampai 2017 digunakan sebagai data 
testing. 

Berdasarkan penelitian sebelumnya 
yang dilakukan oleh Altman (1968), maka 

variabel prediktor yang digunakan dalam 
penelitian ini berupa ratio keuangan yang 
dijelaskan pada Tabel 1 sebagai berikut: 

  
 

 
 
 

Tabel 1. Variabel Prediktor 

Variabel  Keterangan 
X1 Net Working Capital to Total Assets 

X2 Retained Earning to Total Assets 

X3 Earning Before Interest and Tax to Total 
Assets 

X4 Book Value of Equity to Total Liability 

X5 Sales to Total Assets 

 
Variabel respon dalam penelitian ini 

yaitu financial distress yang terdiri dari 
dua kategori yaitu distress yang diberi 
kode 0 dan non distress dengan kode 1. 

Perusahaan yang masuk kategori financial 
distress atau tidak dilihat dari nilai 

Earning per Share. Jika nilai Earning per 
Share positif maka perusahaan 
dimasukkan pada kategori non distress 

dan jika Earning per Share negatif maka 
perusahaan dikategorikan distress. Total 

data yang masuk kategori distress 
sebanyak 3 data pada data training dan 2 
data pada data testing. Sedangkan untuk 

data yang masuk kategori non distress 
sebanyak 15 data pada data training dan 6 

data pada data testing. 
Model MARS dibangun 

menggunakan data training, sedangkan 

untuk mengevaluasi keakuratan prediksi 
model MARS tersebut digunakan data 

testing. Keakuratan prediksi dihitung 
menggunakan metode AUC. Hal ini 
disebabkan karena jumlah data kategori 

distress dan non distress tidak seimbang 
(Wang dan Yao, 2013). AUC dihitung 

menggunakan persamaan sebagai berikut: 
 

   𝐴𝑈𝐶 =  
1+ 𝑇𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒− 𝐹𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒

2
       

(2) 

 
Tabel 2. Confusion Matrix 

Actual 
Prediction 

Distress Non Distress 

Distress True Positive (TP) False Negative (FN) 

Non Distress False Positive (FP) True Negative (TN) 

 

Dimana TPrate dan FPrate dapat dihitung 
menggunakan persamaan dan persamaan 

berikut ini: 
 

𝑇𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                              

(3) 
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𝐹𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒 =  
𝑇𝑃

𝐹𝑃+𝑇𝑁
                              

(4) 
 

 
 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada penelitian ini data yang 
digunakan untuk membangun model 

MARS adalah data laporan keuangan 
perusahaan manufaktur sektor industri 
rokok tahun 2011 sampai 2015 yang 

disebut sebagai data training. Model 
MARS diperoleh dengan cara trial and 

error yaitu mengkombinasikan nilai Basis 
Function (BF), Maximum Interaction 
(MI) dan Minimum Object under knot 

(MO). Nilai BF ditentukan sebesar 2 
sampai 4 kali jumlah variabel prediktor. 

Jumlah variabel prediktor sebanyak 5 
variabel, maka nilai BF ditentukan sebesar 
10,15 dan 20. Nilai MI ditentukan sebesar 

1,2 dan 3. Nilai MI lebih dari 3 tidak 
digunakan dengan asumsi bahwa semakin 

besar nilai MI, maka akan menghasilkan 
model yang semakin kompleks. Nilai MO 
ditentukan sebesar 0,1,2 dan 3. Model 

MARS terbaik dipilih berdasarkan nilai 
GCV yang minimum. 

Berdasarkan hasil trial and error 
diperoleh kombinasi nilai BF, MI dan MO 
yang menghasilkan GCV minimum yaitu 

pada BF=10 , MI=1 , dan MO=2 dengan 
nilai GCV sebesar 0,00232 dan nilai R2 

sebesar 99,59 persen . Variabel yang 
masuk dalam model MARS tersebut yaitu 
Earning Before Interest and Tax to Total 

Assets (X3), Retained Earning to Total 
Assets (X2) dan Net Working Capital to 

Total Assets (X1).  
Model MARS untuk memprediksi 

financial distress pada perusahaan 

manufaktur sektor industri rokok adalah 
sebagai berikut: 

 

)(ˆ xf  = 1,00782 – 5,17951 BF2 + 

0,644651 BF5 – 49,3994 BF6                    
(5) 

 
 

Dimana: 

BF2 = max( 0, 0,12175 - X3); 
BF5 = max( 0, 0,25334 - X1); 

BF6 = max( 0, X2 – 0,00394). 
 

Pada model MARS tersebut terdapat 
tiga fungsi basis tanpa interaksi. 
Interpretasi masing-masing fungsi basis 

diuraikan sebagai berikut: 
 

1. BF2 = max( 0, 0,12175 - X3) 
Artinya koefisien BF2 akan bermakna 
jika nilai Earning Before Interest and 

Tax to Total Assets (X3) lebih kecil 
dari 0,12175. Namun jika nilai 

Earning Before Interest and Tax to 
Total Assets (X3) lebih besar dari 
0,12175 maka koefisien BF2 tidak 

bermakna sehingga nilainya 0. 
 

2. BF5 = max( 0, 0,25334 - X1) 
Artinya jika nilai Net Working 
Capital to Total Assets (X1) lebih 

kecil dari 0,25334 maka koefisien 
BF5 akan bermakna, tetapi jika lebih 

besar dari 0,25334 maka koefisien 
BF5 tidak bermakna sehingga nilainya 
adalah 0. 

 
3. BF6 = max( 0, X2 – 0,00394) 

Artinya jika nilai Retained Earning to 
Total Assets (X2) lebih besar dari 
0,00394 maka koefisien BF6 akan 

bermakna, tetapi jika lebih kecil dari 
0,00394 maka koefisien BF6 tidak 

bermakna sehingga nilainya adalah 0.  
 

Tabel 3 berikut ini menunjukkan 

tingkat kepentingan variabel prediktor 
dalam model MARS. 

 
Tabel 3. Tingkat Kepentingan Variabel Prediktor 

Variabel  Tingkat Kepentingan (%) -GCV 
X3 100,00 0,20312 

X2 12,36 0,00539 

X1 9,62 0,00418 

X4 0,00 0,00232 

X5 0,00 0,00232 

 

Berdasarkan Tabel 3, dapat diketahui 
bahwa variabel yang memiliki tingkat 

kepentingan terbesar pada model MARS 
adalah variabel Earning Before Interest 
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and Tax to Total Assets (X3). Hal ini 
sesuai dengan penelitian yang dilakukan 

oleh Altman (1968). Dalam model yang 
dibuat oleh Altman (1968) menggunakan 

model Diskriminan pada kebangkrutan, 
variabel Earning Before Interest and Tax 
to Total Assets (X3) merupakan 

kontributor terbesar dalam model tersebut. 
Earning Before Interest and Tax to Total 

Assets (X3) merupakan rasio yang 
digunakan untuk mengukur kemampuan 
perusahaan dalam menghasilkan laba dari 

total aset yang dimiliki, sebelum 
pembayaran bunga dan pajak. 

Menurunnya ratio ini merupakan indikator 
terbaik terjadinya kebangkrutan.  

Model MARS terbaik yang sudah 

diperoleh, selanjutnya digunakan untuk 
memprediksi financial distress pada data 

testing. Ketepatan klasifikasi dan nilai 
AUC pada data training dan testing 
disajikan pada Tabel 4 berikut ini: 

 
Tabel 4. Ketepatan Klasifikasi dan Nilai AUC pada Data 

Training dan Testing  
 Ketepatan Klasifikasi AUC 

Training 100% 1 

Testing 87,5% 0,75 

 

Tabel 4 menunjukkan bahwa tingkat 

akurasi dan ketepatan klasifikasi model 
MARS yang telah diterapkan pada data 

testing masih cukup tinggi.  
 

V. KESIMPULAN DAN SARAN 

Kesimpulan dari penelitian ini adalah 
sebagai berikut: 

1. Model MARS terbaik dengan nilai 
GCV minimum sebesar 0,00232 
dan nilai R2 sebesar 99,59 persen 

terdapat pada kombinasi BF=10, 
MI=1 dan MO=2. 

2. Variabel yang berkontribusi dalam 
model MARS yaitu Earning 
Before Interest and Tax to Total 

Assets (X3), Retained Earning to 
Total Assets (X2) dan Net Working 

Capital to Total Assets (X1). 
3. Tingkat akurasi dan ketepatan 

klasifikasi model MARS pada data 

testing cukup tinggi. 

Saran untuk penelitian selanjutnya 
yaitu dapat menggunakan metode lain 

yang terbaru untuk kasus data yang tidak 
seimbang, sehingga hasil penelitiannya 

nanti dapat dijadikan perbandingan. Selain 
itu dapat dipertimbangkan untuk 
menambah variabel prediktor lainnya 

yang berpengaruh terhadap financial 
distress perusahaan.  
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