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Pengelolaan piutang biaya pendidikan merupakan tantangan operasional bagi perguruan tinggi, 
khususnya dalam mengidentifikasi secara dini mahasiswa yang berpotensi mengalami 
ketidaklancaran pembayaran. Penelitian ini bertujuan membandingkan kemampuan prediktif 
algoritma C4.5, Artificial Neural Network (ANN), dan Gaussian Naïve Bayes dalam 
mengklasifikasikan status piutang biaya pendidikan mahasiswa, serta menganalisis kontribusi 
atribut prediktor secara konsisten lintas-model. Data terdiri atas 258 rekaman mahasiswa dari 
Institut Teknologi dan Bisnis Muhammadiyah Wakatobi yang mengintegrasikan karakteristik 
akademik, wilayah tempat tinggal, kondisi sosial ekonomi wali, serta jumlah dan umur piutang 
UKT dan BPP. Evaluasi menggunakan holdout terstratifikasi 80:20 dan 90:10 serta 
RepeatedStratifiedKFold 5×10 sebagai prosedur utama. Seluruh algoritma dilatih pada 
pembagian data yang identik dengan tahap imputasi, encoding, standardisasi, dan oversampling 
ditempatkan dalam pipeline pelatihan. Kinerja dievaluasi menggunakan accuracy, precision, 
recall, F1-score, balanced accuracy, dan PR-AUC. Analisis interpretabilitas menggunakan 
grouped permutation importance diterapkan seragam pada ketiga algoritma. ANN memperoleh 
kinerja tertinggi dengan accuracy 82,09% ± 6,17%, recall 82,71%, F1-score 78,62%, balanced 
accuracy 82,20%, dan PR-AUC 91,32%. C4.5 menghasilkan kinerja mendekati ANN dengan 
accuracy 81,04% ± 4,98% dan PR-AUC 89,08%, disertai simpangan baku lebih kecil yang 
mencerminkan prediksi lebih stabil. Gaussian Naïve Bayes menghasilkan recall 80,58% namun 
balanced accuracy hanya 53,86% dan PR-AUC 46,99%, mengindikasikan kecenderungan 
prediksi positif berlebihan. Jumlah Piutang UKT Mahasiswa merupakan atribut paling 
berpengaruh secara konsisten pada ketiga algoritma, diikuti Umur Piutang UKT dan Jumlah 
Piutang BPP. Atribut akademik, wilayah, dan sosial ekonomi memberikan kontribusi yang kecil 
atau tidak stabil. ANN dipilih sebagai model utama untuk kepentingan operasional yang 
memprioritaskan deteksi piutang tak tertagih, sedangkan C4.5 menjadi alternatif kompetitif 
apabila institusi mengutamakan keterpahaman aturan klasifikasi. Hasil penelitian memberikan 
dasar ilmiah bagi pengembangan sistem pendukung keputusan prioritas pemeriksaan piutang 
dengan tetap mensyaratkan verifikasi manual sebelum tindak lanjut diambil. 
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1. PENDAHULUAN 

Pembiayaan pendidikan tinggi merupakan salah satu komponen 
pengelolaan institusi yang memiliki dampak langsung terhadap 
keberlangsungan operasional dan kualitas layanan akademik. Di 
Indonesia, biaya pendidikan mahasiswa pada perguruan tinggi 

umumnya terdiri atas Uang Kuliah Tunggal (UKT) dan Biaya 
Penyelenggaraan Pendidikan (BPP) yang pemungutannya 
dilakukan secara periodik setiap semester. Ketidaklancaran 
pembayaran kedua komponen tersebut menimbulkan akumulasi 
piutang yang apabila tidak dikelola secara sistematis dapat 
memengaruhi arus kas institusi dan menghambat perencanaan 
anggaran. Pengelolaan piutang pendidikan yang efektif 
mensyaratkan kemampuan institusi untuk mengidentifikasi 
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secara dini rekaman mahasiswa yang berpotensi mengalami 
ketidaklancaran pembayaran, sehingga tindak lanjut penagihan 
dapat disusun berdasarkan prioritas yang terukur.  
 
Pendekatan berbasis pembelajaran mesin telah banyak digunakan 
dalam berbagai konteks prediksi finansial, termasuk prediksi 
kelancaran pembayaran kredit [1], deteksi kualitas pengajuan 
kredit [2], dan prediksi gagal bayar pinjaman [3], [4]. Penelitian-
penelitian tersebut menunjukkan bahwa algoritma klasifikasi 
mampu mengidentifikasi pola pada data historis dan 
menghasilkan prediksi yang dapat digunakan sebagai dasar 
pengambilan keputusan operasional. Di sisi lain, penerapan 
pembelajaran mesin pada konteks data keuangan pendidikan 
masih terbatas. Salah satu penelitian yang relevan adalah 
penerapan algoritma C4.5 untuk memprediksi keterlambatan 
pembayaran uang sekolah [5], yang menunjukkan potensi pohon 
keputusan dalam mengenali pola piutang pendidikan. Namun, 
penelitian tersebut hanya mengevaluasi satu jenis algoritma 
sehingga belum memberikan gambaran komparatif yang 
komprehensif antaralgoritma pada konteks yang sama. 
 
Tiga algoritma yang umum dibandingkan dalam konteks 
klasifikasi finansial adalah C4.5 [6], [7] Artificial Neural Network 
(ANN) [8], [9] dan Gaussian Naïve Bayes [10]. C4.5 
menghasilkan aturan klasifikasi berbentuk pohon keputusan yang 
dapat ditelusuri secara eksplisit [6], [7], ANN mampu 
memodelkan hubungan nonlinier yang kompleks antara prediktor 
dan kelas target [8], [9], sedangkan Gaussian Naïve Bayes 
menawarkan kesederhanaan komputasi dengan estimasi 
probabilitas berbasis Teorema Bayes [10]. Meskipun 
perbandingan ketiga algoritma ini telah dilakukan pada berbagai 
domain, seperti klasifikasi kelancaran pembayaran kredit [1] dan 
prediksi kelulusan mahasiswa [11], penerapannya secara terpadu 
pada data piutang pendidikan yang mengintegrasikan 
karakteristik akademik, kondisi sosial ekonomi wali, wilayah 
tempat tinggal, serta riwayat piutang UKT dan BPP belum 
banyak dieksplorasi. 
 
Kesenjangan lain yang ditemukan pada penelitian terdahulu 
terletak pada aspek metodologis evaluasi dan interpretabilitas. 
Banyak penelitian melaporkan kinerja model berdasarkan satu 
pembagian data atau validasi silang tunggal tanpa memastikan 
bahwa seluruh algoritma menggunakan komposisi data latih dan 
data uji yang identik, sehingga perbedaan kinerja yang teramati 
sulit diatribusikan sepenuhnya pada karakteristik intrinsik 
algoritma [10]. Selain itu, perbandingan kepentingan atribut 
antara model yang berbeda sering kali didasarkan pada ukuran 
kepentingan internal masing-masing algoritma seperti gain ratio 
pada C4.5, bobot jaringan pada ANN, dan parameter distribusi 
pada Naïve Bayes yang tidak memiliki definisi maupun skala 
yang sebanding [12], [13]. Kondisi ini menyulitkan identifikasi 
atribut yang secara konsisten berpengaruh lintas-model. Di 
samping itu, sebagian besar penelitian menggunakan akurasi 
sebagai satu-satunya metrik evaluasi, padahal akurasi tidak 
sensitif terhadap ketidakseimbangan kelas dan tidak 
mencerminkan kemampuan model dalam mengenali kelas 
minoritas yang menjadi perhatian utama [14].  
 
Penelitian ini bertujuan untuk mengatasi kesenjangan tersebut 
melalui tiga kontribusi utama. Pertama, membandingkan 
kemampuan prediktif algoritma C4.5, ANN, dan Gaussian Naïve 

Bayes dalam mengklasifikasikan status piutang biaya pendidikan 
mahasiswa menggunakan data dari Institut Teknologi dan Bisnis 
Muhammadiyah Wakatobi, dengan memastikan bahwa seluruh 
algoritma dilatih dan diuji pada komposisi data yang identik. 
Kedua, mengevaluasi kinerja model menggunakan metrik yang 
berorientasi pada kelas piutang tak tertagih, yaitu recall, F1-
score, balanced accuracy, dan PR-AUC, sebagai pelengkap 
akurasi konvensional [14], [15]. Ketiga, menganalisis kontribusi 
setiap atribut prediktor menggunakan grouped permutation 
importance [12], [13] yang diterapkan secara konsisten dan 
seragam pada ketiga algoritma, sehingga perbandingan 
kepentingan atribut dapat dilakukan pada basis yang adil dan 
lintas-model. 
 
Prosedur evaluasi utama menggunakan RepeatedStratifiedKFold 
5×10 [10], [16], [17] yang menghasilkan 50 iterasi pengujian 
untuk setiap algoritma. Tahap imputasi, encoding, standardisasi, 
dan oversampling ditempatkan sepenuhnya dalam pipeline data 
latih [18], [19], [20] untuk mencegah kebocoran informasi dari 
data uji ke proses pelatihan. Hasil penelitian diharapkan dapat 
memberikan dasar ilmiah bagi pengembangan sistem pendukung 
keputusan yang membantu petugas keuangan perguruan tinggi 
menyusun prioritas pemeriksaan piutang secara lebih sistematis, 
terukur, dan dapat dipertanggungjawabkan. 

2. METODE 

2.1. Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan desain 
observasional retrospektif dan eksperimen komparatif berbasis 
pembelajaran mesin untuk membandingkan kemampuan 
prediktif algoritma C4.5 [6], Artificial Neural Network (ANN) 
[9], dan Gaussian Naïve Bayes[10] dalam mengklasifikasikan 
status piutang biaya pendidikan mahasiswa ke dalam kelas 
tertagih dan tak tertagih. Ketiga algoritma dipilih karena 
ketiganya telah banyak dibandingkan pada konteks klasifikasi 
finansial [1], [2], sehingga relevan diterapkan pada konteks 
piutang pendidikan. Selain membandingkan kinerja prediktif, 
penelitian ini menganalisis kontribusi setiap atribut  
menggunakan grouped permutation importance [12], [13] yang 
diterapkan secara konsisten pada ketiga sehingga kepentingan 
atribut dapat dibandingkan menggunakan ukuran yang setara.  
 
Unit analisis adalah satu rekaman mahasiswa yang 
mengintegrasikan karakteristik akademik, wilayah tempat 
tinggal, kondisi sosial ekonomi wali, serta jumlah dan umur 
piutang Uang Kuliah Tunggal (UKT) dan Biaya Penyelenggaraan 
Pendidikan (BPP). Seluruh rekaman yang memenuhi kriteria 
digunakan sebagai sampel (total sampling). Tahapan penelitian 
meliputi: pengumpulan dan penggabungan data; pemeriksaan 
konsistensi dan kelengkapan; penetapan dataset dan pengkodean 
kelas target; pemilihan atribut; pembentukan pipeline 
prapemrosesan; pelatihan dan evaluasi model C4.5, ANN, dan 
Gaussian Naïve Bayes menggunakan holdout 80:20, 90:10, dan  
RepeatedStratifiedKFold 5×10; serta analisis grouped 
permutation importance dan korelasi atribut keuangan utama. 

2.2. Sumber, Periode, dan Pengumpulan Data 

Data penelitian diperoleh dari dua sumber di Institut Teknologi 
dan Bisnis Muhammadiyah Wakatobi: Data akademik dari 
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Pangkalan Data Pendidikan Tinggi (PDDikti) dan sistem 
administrasi akademik perguruan tinggi, serta data keuangan dari 
Biro Administrasi Keuangan. Cakupan data mencakup tahun 
akademik 2020/2021, 2021/2022, dan 2022/2023 dan  pencatatan 
piutang tahun 2020-2023. Status tertagih dan tak tertagih 
menggunakan status administratif resmi hasil rekonsiliasi 
keuangan institusi, dengan tanggal potong data pada Tahun 
Anggaran 2023. Ringkasan sumber dan cakupan data disajikan 
pada Tabel 1. 
 
Tabel 1. Sumber dan cakupan data penelitian  

Sumber Data Informasi yang diperoleh Periode 

PDDikti dan sistem 
akademik perguruan 
tinggi 

Identitas penghubung, 
program studi, dan 
karakteristik akademik 
mahasiswa 

Tahun akademik 
2020/2021–
2022/2023 

Data administrasi 
mahasiswa 

Alamat kecamatan, alamat 
kelurahan/desa, pendidikan 
wali, pekerjaan wali, dan 
penghasilan wali 

Tahun akademik 
2020/2021–
2022/2023 

Biro Administrasi 
Keuangan 

Jumlah piutang UKT, umur 
piutang UKT, jumlah 
piutang BPP, umur piutang 
BPP, dan status akhir 
piutang 

Tahun 2020–2023 

 
(Sumber: Diolah Penulis, 2026) 

 
Penggabungan antarsumber dilakukan menggunakan NIM 
sebagai kunci pencocokan. NIM kemudian dikeluarkan dari 
dataset pemodelan karena tidak memiliki makna prediktif. Dari 
260 rekaman awal, dua rekaman dikeluarkan karena tidak 
memiliki status target yang dapat ditetapkan, sehingga dataset 
akhir terdiri atas 258 rekaman. Rekaman diikutsertakan apabila 
tersedia di kedua sumber, dapat dicocokkan secara konsisten, 
berada dalam periode penelitian, atribut prediktornya tersedia 
atau dapat diimputasi, dan status akhir piutangnya telah 
ditetapkan oleh Biro Administrasi Keuangan. 

2.3. Definisi Kelas Target 

Variabel target adalah status akhir piutang yang telah ditetapkan 
oleh Biro Administrasi Keuangan, bukan ambang yang dibentuk 
ulang oleh peneliti. Status dikodekan sebagai variabel biner: 
 

𝑦௜ = ൜
1, piutang tak tertagih
0,  piutang tertagih

 

 
Piutang tak tertagih ditetapkan sebagai kelas positif karena kelas 
tersebut menjadi fokus utama tindak lanjut penagihan. Dari 258 
rekaman, 102 (39,53%) berstatus tak tertagih dan 156 (60,47%) 
berstatus tertagih. Hasil model ditafsirkan sebagai kemampuan 
klasifikasi berbasis pola historis, bukan sebagai bukti hubungan 
sebab-akibat antara prediktor dan status piutang [3], [4]. 

2.4. Atribut Penelitian 

Sebanyak 10 atribut prediktor yang merepresentasikan 
karakteristik akademik, wilayah, sosial ekonomi wali, serta 
kondisi piutang UKT dan BPP disajikan pada Tabel 2. Umur 
piutang menggunakan kode administrative Biro Keuangan, yaitu 
kode 0 = lunas, 1 = jangka pendek, 2 = jangka menengah, dan 3 
= jangka panjang. Ketidakseimbangan kelas ditangani melalui 
RandomOverSampler yang diterapkan terbatas pada data latih 
[18], [19], [20], [21]. 
Tabel 2. Definisi dan representasi atribut penelitian  

No. Atribut Jenis Data 
Representasi 

dalam pemodelan 
1 Program Studi Kategorikal nominal One-hot encoding 
2 Alamat Kecamatan Kategorikal nominal One-hot encoding 
3 Alamat Kelurahan/Desa Kategorikal nominal One-hot encoding 
4 Pendidikan Wali Kategorikal One-hot encoding 
5 Pekerjaan Wali Kategorikal nominal One-hot encoding 
6 Penghasilan Wali Kategorikal/ordinal One-hot encoding 
7 Jumlah Piutang UKT 

Mahasiswa 
Numerik, rupiah Imputasi numerik 

dan standardisasi 
8 Umur piutang UKT 

Mahasiswa 
Ordinal Pengkodean 

kategori dan 
standardisasi 

9 Jumlah piutang BPP Numerik, rupiah Imputasi numerik 
dan standardisasi 

10 Umur piutang BPP Ordinal Pengkodean 
kategori dan 
standardisasi 

(Sumber: Diolah Penulis, 2026) 

 
NIM, status mahasiswa, perguruan tinggi, jenjang, dan 
keterangan tidak digunakan sebagai prediktor karena tidak 
memiliki variasi nilai yang informatif atau hanya berfungsi 
sebagai pengenal. 

2.5. Pemeriksaan dan Penyiapan Data 

Pemeriksaan awal mencakup identifikasi duplikasi, 
ketidaksesuaian tipe data, perbedaan format penulisan, dan data 
hilang. Seluruh tahap imputasi, encoding, standardisasi, dan 
oversampling ditempatkan sepenuhnya di dalam pipeline 
pelatihan [10], [18], sehingga parameter transformasi hanya 
dipelajari dari data latih pada setiap pembagian atau fold, 
mencegah kebocoran informasi dari data uji [19], [20]. 

Nilai hilang pada atribut numerik dan ordinal diimputasi 
menggunakan nilai rata-rata data latih (SimpleImputer, 
strategy="mean", lalu distandardisasi menggunakan  

𝑧௜௝ =
௫೔ೕିఓೕ

ఙೕ
                  (1) 

dengan 𝑥௜௝sebagai nilai atribut 𝑗pada rekaman 𝑖, sedangkan 𝜇௝dan 

𝜎௝merupakan rata-rata dan simpangan baku atribut yang dihitung 

dari data latih [10]. Nilai hilang pada atribut kategorikal 
diimputasi menggunakan modus data latih kemudian dikonversi 
melalui one-hot encoding dengan handle_unknown="ignore" 
[10]. RandomOverSampler (sampling_strategy ="minority", 
random_state=0) diterapkan hanya pada data latih setelah 
pembagian, sehingga evaluasi selalu menggunakan distribusi 
kelas asli [18], [21]. Urutan pipeline pemodelan adalah: 

 

Gambar 1. Pipeline pemodelan 

Data uji hanya ditransformasi menggunakan parameter imputasi, 
encoding, dan standardisasi yang telah dipelajari dari data latih. 
Standardisasi tidak mengubah urutan pemisahan pada C4.5, tetapi 
tetap diterapkan agar seluruh algoritma menggunakan pipeline 
data yang konsisten [10], [18]. 

Data latih mentah imputasi encoding dan 
standardisasi

RandomOverS
ampler

Pelatihan 
model
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2.6. Pembentukan Model 

Tiga algoritma dibangun menggunakan data latih dan data uji 
yang identik pada setiap scenario, dan diinisiasi ulang pada setiap 
pembagian holdout maupun fold. 

2.6.1. Algoritma C4.5 

C4.5 [6], [7] membentuk aturan klasifikasi hierarkis dengan 
memilih atribut berdasarkan gain ratio yang mengurangi bias 
terhadap atribut berkategori banyak [6]. Entropi, information 
gain, split information, dan gain ratio dihitung melalui: 
 
𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (s) = − ∑ 𝑝௖𝑙𝑜𝑔ଶ𝑝௖

஼
௖ୀଵ                 (2) 

 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) − ∑
⌈ௌೡ⌉

⌈ௌ⌉
𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆௩)௩∈௏௔௟௨௘(஺)    (3) 

 

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑆, 𝐴) = − ∑
⌈ௌೡ⌉

⌈ௌ⌉
𝑙𝑜𝑔ଶ ቀ

⌈ௌೡ⌉

ௌ
ቁ௩∈௏௔௟௨௘(஺)        (4) 

 

𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝑆, 𝐴) =
ீ௔௜௡(ௌ,஺)

ௌ௣௟௜௧ூ௡௙௢௥௠௔௧௜௢௡(ௌ,஺)
            (5) 

 

2.6.2. Artificial Neural Network 

ANN diimplementasikan menggunakan MLPClassifier [9], 
[10] dengan satu lapisan tersembunyi 100 neuron yang dilatih 
melalui backpropagation [8]. Nilai aktivasi neuron ke-𝑗 dihitung 
menggunakan: 
 

ℎ௝ = 𝑓൫∑ 𝜔௜௝𝑥௜ + 𝑏௝
௣
௜ୀଵ ൯                                                          (6) 

 
Konfigurasi:  aktivasi relu; solver adam, learning rate 0,001, 
batch otomatis; maksimum 200 iterasi, alpha=0.0001,  
random_state=0 [9]. 

2.6.3. Gaussian Naive Bayes 

Gaussian Naïve Bayes mengestimasi probabilitas kelas 
berdasarkan Teorema Bayes dengan asumsi independensi 
kondisional antarfitur [1], [2], [11]. 
 

𝑃(𝑐|𝑋)∞𝑃(𝑐) ∏ 𝑃(𝑥௝|𝑐)
௣
௝ୀଵ         (7) 

 

𝑃൫𝑥௝ห𝑐൯ =
ଵ

ටଶగఙೕ೎
మ

exp ൬ −
൫௫ೕିఓೕ೎൯

మ

ଶఙೕ೎
మ ൰       (8) 

 
Diimplementasikan menggunakan GaussianNB,  
var_smoothing=1×10⁻⁹, prior diestimasi empiris dari data latih. 
Konfigurasi seluruh dirangkum pada Tabel 3. 
 
Tabel 3. Konfigurasi model dan prosedur evaluasi  

Komponen Konfigurasi 

C4.5 Kriteria pemisahan gain ratio; model dibangun 
kembali pada setiap fold 

ANN MLPClassifier; satu hidden layer berisi 
100 neuron; aktivasi relu; solver adam; 
learning rate 0,001; batch otomatis; maksimum 
200 iterasi; alpha=0.0001; 
random_state=0 

Gaussian Naïve Bayes GaussianNB; var_smoothing=1e-9; 
prior kelas diestimasi dari data latih 

Imputasi numerik dan 
ordinal 

Mean data latih 

Imputasi kategorikal Modus data latih 

Komponen Konfigurasi 

Encoding One-hot encoding; kategori tak dikenal 
diabaikan 

Standardisasi StandardScaler berdasarkan data latih 
Oversampling RandomOverSampler; 

sampling_strategy="minority"; 
random_state=0 

Ambang klasifikasi 0,50 
Holdout Stratified 80:20 dan 90:10 
Validasi utama RepeatedStratifiedKFold 5 fold × 10 

pengulangan 
Seed pembagian data 0 
Pengulangan permutation 
importance 

Lima pengacakan per atribut pada setiap fold 

Metrik utama 
interpretabilitas 

Penurunan PR-AUC 

Metrik pendukung 
interpretabilitas 

Penurunan balanced accuracy 

(Sumber: Diolah Penulis, 2026) 

2.7. Prosedur Pembagian Data dan Validasi 

Evaluasi menggunakan dua skema holdout terstratifikasi (80:20 
menghasilkan 206 data latih/ 52 data uji; 90:10 menghasilkan 232 
data latih/ 26 data uji) dan RepeatedStratifiedKFold 5×10 sebagai 
prosedur utama [10], [16], [17]. Stratifikasi mempertahankan 
proporsi kelas pada setiap pembagian. Seluruh algoritma 
menggunakan indeks fold yang identik agar perbedaan kinerja 
hanya mencerminkan karakteristik algoritma. 
 
RepeatedStratifiedKFold dikonfigurasi dengan n_splits=5, 
n_repeats=10, random_state=0, menghasilkan 50 evaluasi 
dengan data latih 206-207 rekaman dan data uji 51-52 rekaman 
per fold. Pada setiap fold: 1). Pipeline prapemrosesan dibangun 
ulang dari data latih; 2) RandomOverSampler diterapkan pada 
data latih; 3) model dilatih; 4) data uji ditransformasi 
menggunakan parameter dari data latih; dan 5) metrik dihitung 
pada distribusi kelas asli. 

2.8. Metrik Evaluasi 

Piutang tak tertagih ditetapkan sebagai kelas positif. Metrik yang 
digunakan meliputi accuracy, precision, recall, F1-score, 
balanced accuracy, dan PR-AUC [10], [14], [15]: 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
்௉ା்

்௉ା்ேାி௉ାிே
       (9) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
்௉

்௉ାி௉
      (10) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
்௉

்௉ାிே
        (11) 

 

𝐹1 = 2 ቀ
௉௥௘௖௜௦௜௢௡ × ோ௘௖௔௟௟

௉௥௘௖௜௦௜௢௡ାோ௘௖௔
ቁ      (12) 

 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
்ே

்ேାி௉
      (13) 

 

𝐵𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒𝑑 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
ோ௘௖௔௟௟ାௌ௣௘௖௜௙௜௖

ଶ
    (14) 

 
PR-AUC dihitung menggunakan average_precision_score 
dan lebih informatif dibandingkan ROC-AUC pada kondisi kelas 
tidak seimbang [10], [14]. Pada holdout, metrik dihitung satu kali, 
Pada RepeatedStratifiedKFold, dirata-ratakan dari 50 fold: 
 

𝑀ഥ =
ଵ

௄
∑ 𝑀௞

௄
௞ୀଵ       (15) 
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𝑆𝐷 = ට
∑ (ெೖିெഥ)మ಼

ೖసభ

௄ିଵ
     (16) 

 
Proporsi kelas positif (39,53%) digunakan sebagai baseline 
deskriptif PR-AUC. Pemilihan model mempertimbangkan recall, 
F1-score, balanced accuracy, dan PR-AUC sebagai prioritas, 
tanpa pengujian signifikansi statistik antarmodel. 

2.9. Analisis Interpretabilitas Model 

Interpretabilitas ketiga algoritma dianalisis menggunakan 
grouped permutation importance yang bersifat model-agnostic 
[12], [13]. Metode ini dikembangkan dari konsep permutation 
accuracy importance yang pertama kali diperkenalkan oleh 
Breiman [12] dalam konteks random forest, kemudian diadaptasi 
sebagai metode interpretasi umum yang dapat diterapkan pada 
model klasifikasi apa pun, termasuk model dengan struktur 
internal berbeda seperti pohon keputusan, jaringan saraf, dan 
model probabilistik [13]. Metode yang sama diterapkan pada 
C4.5, ANN, dan Gaussian Naïve Bayes agar kepentingan atribut 
dapat dibandingkan menggunakan definisi dan metrik yang 
seragam. 
 
Pengacakan dilakukan pada atribut asli sebelum imputasi, 
standardisasi, dan one-hot encoding. Dengan demikian, seluruh 
fitur hasil one-hot encoding yang berasal dari satu atribut, seperti 
kategori program studi atau alamat kelurahan/desa, diperlakukan 
sebagai satu kelompok atribut, sejalan dengan pendekatan 
grouped permutation importance untuk atribut kategorikal multi-
level [13]. 
 
Analisis dilakukan pada setiap model dan setiap fold 
RepeatedStratifiedKFold melalui tahapan berikut: (1) 
menghitung PR-AUC dan balanced accuracy pada data uji asli 
sebagai nilai dasar; (2) memilih satu atribut asli; (3) mengacak 
urutan nilai atribut tersebut pada data uji; (4) mempertahankan 
seluruh atribut lain tanpa perubahan; (5) mentransformasi data 
yang telah diacak menggunakan pipeline dari data latih; (6) 
menghasilkan kembali probabilitas dan label prediksi tanpa 
melatih ulang model; (7) menghitung PR-AUC dan balanced 
accuracy setelah pengacakan; dan (8) mengulangi pengacakan 
sebanyak lima kali untuk setiap atribut [12]. 
 
Penurunan PR-AUC untuk atribut 𝑗, fold 𝑘, dan pengulangan 
𝑟dihitung menggunakan: 
 

𝑃𝐼௝௞௥
௉ோ = 𝑃𝑅 − 𝐴𝑈𝐶௞

௕௔௦௘௟௜௡௘ − 𝑃𝑅 − 𝐴𝑈𝐶௝௞௥
௣௘௥௠௨௧௘ௗ   (17) 

 

𝑃𝐼௝௞௥
஻஺ = 𝐵𝐴௞

௕௔௦௘௟௜௡௘ − 𝐵𝐴௝௞௥
௣௘௥௠௨௧௘ௗ     (18) 

 
Nilai positif menunjukkan bahwa pengacakan atribut 
menyebabkan penurunan kinerja sehingga model bergantung 
pada informasi atribut tersebut. Nilai mendekati nol menunjukkan 
bahwa atribut tidak memberikan kontribusi prediktif tambahan 
yang stabil. Nilai negatif menunjukkan bahwa kinerja pada 
pengacakan tertentu meningkat setelah informasi atribut dirusak 
[12]. 
 
Lima hasil pengacakan terlebih dahulu dirata-ratakan pada 
masing-masing fold: 
 

𝑃𝐼തതത
ఫ௞ =

ଵ

ହ
∑ 𝑃𝐼ఫ௞௥

ହ
௥ୀଵ
̇

      

 

𝑃𝐼തതത
ఫ =

ଵ

ହ଴
∑ 𝑃𝐼തതത

ఫ௞
ହ଴
௥ୀଵ

̇
       

 
Simpangan baku dihitung berdasarkan 50 nilai pada tingkat fold. 
Persentase fold dengan penurunan PR-AUC dihitung 
menggunakan: 
 

𝐹𝑜𝑙𝑑𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓௝ =
∑ ூ൫௉ூതതത

ೕೖ
ುೃவ଴൯ఱబ

ೖసభ

ହ଴
× 100%    

 
Penurunan PR-AUC digunakan sebagai ukuran kepentingan 
utama, sedangkan penurunan balanced accuracy digunakan 
sebagai ukuran pendukung. Atribut diperingkat berdasarkan 
rerata penurunan PR-AUC. 
 
Seed pengacakan ditetapkan sebesar 0. Susunan indeks 
pengacakan yang sama digunakan pada ketiga algoritma untuk 
kombinasi fold, atribut, dan pengulangan yang sama. 
 
Grouped permutation importance tidak ditafsirkan sebagai 
ukuran pengaruh kausal [12], [13]. Nilainya menunjukkan 
perubahan kemampuan prediksi ketika informasi pada suatu 
atribut dirusak dengan tetap mempertahankan atribut lainnya. 
Pada atribut yang saling berkorelasi kuat, nilai kepentingan dapat 
terbagi di antara beberapa atribut atau terkonsentrasi pada atribut 
tertentu yang lebih dominan digunakan oleh model [22]. 
 

2.10. Analisis Deskriptif dan Korelasi Atribut Utama 

Analisis deskriptif dilakukan untuk membantu menjelaskan arah 
hubungan atribut yang memperoleh permutation importance 
tinggi. Distribusi atribut keuangan dibandingkan antara kelas 
piutang tertagih dan tak tertagih. 
 
Median digunakan karena nilai nominal piutang berpotensi 
memiliki distribusi menceng dan mengandung nilai ekstrem. 
Median dihitung pada data asli sebelum standardisasi untuk 
Jumlah Piutang UKT Mahasiswa, Umur Piutang UKT 
Mahasiswa, Jumlah Piutang BPP, dan Umur Piutang BPP. 
Perbandingan median digunakan untuk mengidentifikasi 
kecenderungan arah hubungan prediktif dan tidak digunakan 
sebagai bukti hubungan sebab-akibat. 
 
Hubungan antarprediktor keuangan dianalisis menggunakan 
korelasi peringkat Spearman [10]. Analisis tersebut digunakan 
karena umur piutang direpresentasikan dalam kategori ordinal 
dan hubungan antarprediktor tidak harus bersifat linear. Koefisien 
Spearman dihitung pada 258 rekaman data akhir sebelum 
oversampling. Pasangan atribut yang dianalisis meliputi Jumlah 
Piutang UKT Mahasiswa dengan Umur Piutang UKT 
Mahasiswa, serta Jumlah Piutang BPP dengan Umur Piutang 
BPP. 
 
Koefisien Spearman dihitung menggunakan: 

𝜌 = 1 −
଺ ∑ ௗ೔

మ

௡(௡మିଵ)
     (19) 

dengan 𝑑௜sebagai selisih peringkat dua variabel pada rekaman ke-
𝑖 dan 𝑛sebagai jumlah rekaman. 
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Apabila terdapat nilai yang sama, fungsi perangkat lunak 
memberikan peringkat rata-rata terhadap nilai yang berulang. 
Analisis korelasi digunakan untuk membantu menjelaskan 
kemungkinan pembagian atau pemusatan permutation 
importance pada atribut yang membawa informasi serupa. 
 

2.11. Perangkat Lunak dan Pengendalian 
Reproduksibilitas 

Pengolahan data, pemodelan, evaluasi, dan analisis 
interpretabilitas dilakukan menggunakan Python pada 
lingkungan Google Colaboratory. 
 
Perangkat lunak dan pustaka utama yang digunakan meliputi: 
Python versi 3.10; pandas versi 1.5.3; NumPy versi 1.23.5; scikit-
learn versi 1.2.2 [10]; imbalanced-learn versi 0.10.1 [18]; dan 
SciPy versi 1.11.3. 
 
Reproduksibilitas dikendalikan melalui penggunaan seed sebesar 
0 pada pembagian data, RepeatedStratifiedKFold, 
RandomOverSampler, ANN, dan grouped permutation 
importance. Indeks pembagian holdout dan seluruh 50 fold dibuat 
satu kali dan digunakan kembali untuk ketiga algoritma. 
 
Objek pipeline dan model dibentuk kembali pada setiap fold. 
Dengan demikian, statistik imputasi, kategori encoding, 
parameter standardisasi, rekaman hasil oversampling, dan 
parameter model tidak terbawa dari fold sebelumnya. 

2.12. Perlindungan Data dan Etika Penggunaan 
Model 

Data mahasiswa dan wali mengandung informasi akademik, 
administratif, dan keuangan yang bersifat terbatas. NIM dan 
identitas langsung hanya digunakan pada tahap penggabungan 
data dan tidak dimasukkan ke dalam model. 
 
Dataset pemodelan disimpan dalam bentuk terdeidentifikasi dan 
hanya dapat diakses oleh pihak yang memiliki kewenangan. 
Penggunaan data memperoleh izin dari Biro Administrasi 
Keuangan Institut Teknologi dan Bisnis Muhammadiyah 
Wakatobi. 
 
Penelitian menggunakan data administratif sekunder yang 
bersifat retrospektif. Pengelolaan dan penggunaan data dilakukan 
sesuai dengan kewenangan institusi dan prinsip perlindungan 
kerahasiaan data. 
 

Hasil prediksi dirancang sebagai informasi analitik pendukung 
bagi petugas keuangan dan bukan sebagai keputusan otomatis. 
Hasil model tidak digunakan secara langsung untuk menolak 
registrasi, membatasi layanan akademik, atau menjatuhkan sanksi 
kepada mahasiswa. 
 
Setiap hasil prediksi harus diverifikasi melalui pemeriksaan bukti 
pembayaran, riwayat transaksi, komunikasi dengan mahasiswa, 
program keringanan yang berlaku, serta kondisi administratif 
aktual mahasiswa. 

3. HASIL 

3.1. Karakteristik Dataset 

Dataset yang digunakan dalam pemodelan terdiri atas 258 
rekaman mahasiswa yang diperoleh setelah proses pemeriksaan 
konsistensi dan penyiapan data. Berdasarkan distribusi kelas, 
sebanyak 102 rekaman (39,53%) tergolong dalam kategori 
piutang tak tertagih, sedangkan 156 rekaman sisanya (60,47%) 
tergolong dalam kategori piutang tertagih. Dalam proses evaluasi, 
piutang tak tertagih ditetapkan sebagai kelas positif (kode 1) 
karena kelas tersebut menjadi fokus utama dalam penentuan 
prioritas tindak lanjut penagihan.  
 
Pemodelan menggunakan 10 atribut prediktor yang 
merepresentasikan karakteristik akademik mahasiswa, wilayah 
tempat tinggal, kondisi sosial ekonomi wali, serta karakteristik 
piutang UKT dan BPP. Nomor Induk Mahasiswa (NIM) tidak 
diikutsertakan sebagai prediktor karena berfungsi semata-mata 
sebagai pengenal unik mahasiswa. Atribut status mahasiswa, 
perguruan tinggi, jenjang, dan keterangan turut dikecualikan 
karena tidak memiliki variasi nilai yang secara informatif dapat 
mendukung proses klasifikasi. 
 
Tiga algoritma yang dievaluasi, yaitu C4.5, Artificial Neural 
Network (ANN), dan Gaussian Naïve Bayes, diuji menggunakan 
dua skema pembagian data holdout terstratifikasi (80:20 dan 
90:10) serta RepeatedStratifiedKFold (RSKF) lima lipatan 
dengan 10 pengulangan (5×10). Seluruh algoritma menggunakan 
pembagian data dan fold yang identik guna memastikan bahwa 
perbedaan kinerja yang teramati bersumber dari karakteristik 
intrinsik masing-masing model, bukan dari perbedaan komposisi 
data latih dan data uji. Proses imputasi, encoding, standardisasi, 
dan oversampling ditempatkan sepenuhnya dalam pipeline 
pelatihan sehingga parameter prapemrosesan hanya dipelajari 
dari data latih [18], [19], [20]. Kinerja seluruh algoritma pada 
setiap skenario pengujian dirangkum dalam Tabel 4. 
 

 
Tabel 4. Kinerja model pada seluruh skenario pengujian 

Model Dataset Train Test Kelas 
Positif 

Acc. Prec. Recall F1 Bal. 
Acc. 

PR-
AUC 

Mean±SD 

C4.5 Final 
80:20 

206 52 Tak 
tertagih 
(1) 

76,92 69,57 76,19 72,73 76,80 86,13 - 

ANN Final 
80:20 

206 52 Tak 
tertagih 
(1) 

76,92 65,52 90,48 76,00 79,11 84,46 - 

Gaussian 
NB 

Final 
80:20 

206 52 Tak 
tertagih 
(1) 

48,08 42,11 76,19 54,24 52,61 42,37 - 
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C4.5 Final 
90:10 

232 26 Tak 
tertagih 
(1) 

84,62 100,00 60,00 75,00 80,00 82,43 - 

ANN Final 
90:10 

232 26 Tak 
tertagih 
(1) 

80,77 77,78 70,00 73,68 78,75 85,29 - 

Gaussian 
NB 

Final 
90:10 

232 26 Tak 
tertagih 
(1) 

42,31 38,10 80,00 51,61 49,38 45,80 - 

C4.5 Final 
RSKF 
5×10 

206-
207/fold 

51-
52/fold 

Tak 
tertagih 
(1) 

81,04 76,71 77,54 76,47 80,43 89,08 81,04 ± 
4,98 

ANN Final 
RSKF 
5×10 

206-
207/fold 

51-
52/fold 

Tak 
tertagih 
(1) 

82,09 76,32 82,71 78,62 82,20 91,32 82,09 ± 
6,17 

Gaussian 
NB 

Final 
RSKF 
5×10  

206-
207/fold 

51-
52/fold 

Tak 
tertagih 
(1) 

48,26 42,64 80,58 55,37 53,86 46,99 48,26 ± 
8,90 

Catatan: Seluruh metrik dinyatakan dalam persen (%). Mean ± SD menunjukkan rata-rata akurasi beserta simpangan baku dari 50 fold RepeatedStratifiedKFold. Tanda "–" menunjukkan bahwa simpangan 
baku tidak dihitung pada pengujian holdout Tunggal. 

(Sumber: Diolah Penulis, 2026) 

3.2. Kinerja Model pada Pembagian Data 80:20 

Pada skenario pembagian data 80:20, C4.5 dan ANN memperoleh 
akurasi yang setara, masing-masing sebesar 76,92%. Meski 
demikian, kedua model memperlihatkan karakteristik prediksi 
yang berbeda secara substansial. ANN mencatat recall sebesar 
90,48%, melampaui C4.5 yang memperoleh 76,19%. Hasil ini 
mengindikasikan bahwa ANN mampu mendeteksi lebih banyak 
kasus piutang tak tertagih pada data uji. 
 
Keunggulan ANN dalam mendeteksi kelas positif juga tercermin 
dari F1-score sebesar 76,00% dan balanced accuracy sebesar 
79,11%, keduanya lebih tinggi dibandingkan C4.5 yang 
memperoleh F1-score 72,73% dan balanced accuracy 76,80%. 
Di sisi lain, C4.5 mencatat precision sebesar 69,57% dan PR-
AUC sebesar 86,13%, sedikit lebih tinggi daripada ANN dengan 
precision 65,52% dan PR-AUC 84,46%. Dengan demikian, ANN 
bersifat lebih sensitif dalam mengidentifikasi kasus tak tertagih, 
sedangkan C4.5 lebih selektif dalam menetapkan suatu rekaman 
sebagai kelas positif. 
 
Gaussian Naïve Bayes menghasilkan kinerja yang secara 
keseluruhan lebih rendah dibandingkan dua model lainnya, 
dengan akurasi 48,08%, precision 42,11%, F1-score 54,24%, dan 
balanced accuracy 52,61%. Recall sebesar 76,19% menunjukkan 
bahwa sebagian besar kasus tak tertagih masih dapat terdeteksi; 
namun rendahnya precision mengindikasikan tingginya laju false 
positive, yakni rekaman tertagih yang keliru diklasifikasikan 
sebagai tak tertagih. 
 

3.3. Kinerja Model pada Pembagian Data 90:10 
Pada skenario pembagian data 90:10, C4.5 memperoleh akurasi 
tertinggi sebesar 84,62% disertai precision sempurna sebesar 
100,00%, yang berarti seluruh rekaman yang diprediksi sebagai 
piutang tak tertagih memang benar-benar termasuk dalam kelas 
tersebut. Namun, recall C4.5 hanya mencapai 60,00%, 
mengindikasikan bahwa model bersifat sangat selektif namun 
masih melewatkan sejumlah kasus piutang tak tertagih yang 
sesungguhnya. 
 
ANN memperoleh akurasi 80,77%, precision 77,78%, recall 
70,00%, F1-score 73,68%, dan balanced accuracy 78,75%. 
Meskipun akurasinya lebih rendah dari C4.5, ANN mencatat PR-

AUC tertinggi pada skenario ini sebesar 85,29%, yang 
mengindikasikan kemampuan lebih baik dalam mempertahankan 
keseimbangan precision dan recall pada berbagai ambang 
klasifikasi. 
 
Gaussian Naïve Bayes kembali menghasilkan recall yang relatif 
tinggi sebesar 80,00%, namun tidak disertai kinerja klasifikasi 
yang seimbang, sebagaimana tercermin dari akurasi 42,31%, 
precision 38,10%, F1-score 51,61%, dan balanced accuracy 
49,38%. Pola ini menunjukkan kecenderungan model untuk 
memberikan prediksi positif secara berlebihan sehingga 
menghasilkan banyak kesalahan klasifikasi pada kelas tertagih. 

3.4. Kinerja Model pada RepeatedStratifiedKFold 

RepeatedStratifiedKFold (RSKF) 5×10 digunakan sebagai 
prosedur evaluasi utama karena setiap rekaman secara bergantian 
menjadi bagian dari data latih maupun data uji dalam 50 fold 
pengujian, sehingga menghasilkan estimasi kinerja yang lebih 
representatif dan stabil dibandingkan satu kali pembagian holdout 
[10], [16], [17]. Perbandingan visual kinerja ketiga model pada 
skenario ini disajikan pada Gambar 2. 
 

 
Gambar 2. Perbandingan Kinerja Model pada 

RepeatedStratifiedKFold 5×10 
 
Gambar 2 memperlihatkan bahwa ANN memperoleh nilai 
tertinggi pada sebagian besar metrik dalam evaluasi 
RepeatedStratifiedKFold 5×10, yaitu accuracy, recall, F1-score, 
balanced accuracy, dan PR-AUC. Meskipun demikian, 
perbedaan kinerja ANN dan C4.5 pada beberapa metrik relatif 
kecil. C4.5 menghasilkan precision sedikit lebih tinggi dan nilai 
kinerja yang mendekati ANN, sedangkan Gaussian Naïve Bayes 
menunjukkan recall yang relatif tinggi tetapi memiliki kinerja 
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keseluruhan yang lebih rendah. Oleh karena itu, hasil visual 
tersebut menunjukkan kecenderungan ANN memberikan 
keseimbangan kinerja yang lebih baik, tetapi belum membuktikan 
keunggulan yang signifikan secara statistik dibandingkan C4.5. 
 
ANN memperoleh nilai rata-rata tertinggi pada sebagian besar 
metrik evaluasi dengan akurasi 82,09% ± 6,17%, recall 82,71%, 
F1-score 78,62%, balanced accuracy 82,20%, dan PR-AUC 
91,32%. Recall yang relatif tinggi menunjukkan bahwa ANN 
mampu mengenali sebagian besar kasus piutang tak tertagih, 
sementara nilai balanced accuracy mengkonfirmasi bahwa 
kemampuan tersebut tidak diperoleh dengan mengorbankan 
kinerja pada kelas tertagih. 
 
C4.5 menghasilkan kinerja yang mendekati ANN dengan akurasi 
81,04% ± 4,98%, precision 76,71%, recall 77,54%, F1-score 
76,47%, balanced accuracy 80,43%, dan PR-AUC 89,08%. Nilai 
precision C4.5 sedikit melampaui ANN, sedangkan simpangan 
baku akurasinya lebih kecil (4,98% berbanding 6,17%). 
Kombinasi kedua hal ini menunjukkan bahwa C4.5 menghasilkan 
prediksi yang lebih selektif dan relatif lebih stabil terhadap variasi 
komposisi fold. 
 
Gaussian Naïve Bayes memperoleh akurasi 48,26% ± 8,90% 
dengan recall 80,58%, namun precision hanya 42,64%, F1-score 
55,37%, balanced accuracy 53,86%, dan PR-AUC 46,99%. 
Kesenjangan besar antara recall dan precision, diperkuat oleh 
simpangan baku akurasi terbesar (8,90%), menunjukkan bahwa 
model cenderung memprediksi terlalu banyak kasus positif dan 
kinerjanya tidak stabil antara satu fold dan fold lainnya. 
 
Berdasarkan hasil evaluasi RSKF, ANN memperoleh nilai rata-
rata tertinggi pada accuracy, recall, F1-score, balanced accuracy, 
dan PR-AUC. Namun, selisih antara ANN dan C4.5 relatif 
terbatas, yaitu 1,05 poin pada accuracy, 1,77 poin pada balanced 
accuracy, dan 2,24 poin pada PR-AUC. Perbedaan yang lebih 
nyata terdapat pada recall, dengan ANN lebih tinggi 5,17 poin 
dibandingkan C4.5. Karena penelitian ini belum melakukan 
pengujian signifikansi statistik terhadap skor pada fold yang 
sama, hasil tersebut belum dapat digunakan untuk menyatakan 
bahwa ANN secara signifikan lebih unggul daripada C4.5. Dalam 
konteks penelitian ini, ANN dipilih sebagai model utama karena 
tujuan operasional lebih memprioritaskan kemampuan 
mendeteksi kasus piutang tak tertagih, sedangkan C4.5 tetap 
menjadi alternatif yang kompetitif ketika institusi lebih 
mengutamakan kestabilan model, precision, dan keterpahaman 
aturan klasifikasi. 
 

3.5. Analisis Interpretabilitas dan Atribut yang 
Berpengaruh 

Analisis interpretabilitas diterapkan secara konsisten pada ketiga 
algoritma, yaitu C4.5, Artificial Neural Network (ANN), dan 
Gaussian Naïve Bayes, menggunakan pendekatan grouped 
permutation importance [12], [13]. Pendekatan ini dilakukan 
dengan mengacak nilai satu atribut asli pada data uji sementara 
atribut lainnya dipertahankan tetap, kemudian mengukur 
perubahan kinerja model yang dihasilkan [12]. Pengacakan 
dilaksanakan sebelum tahap transformasi data sehingga seluruh 
fitur hasil one-hot encoding yang berasal dari atribut asal yang 
sama diperlakukan sebagai satu kelompok kesatuan, sejalan 

dengan pendekatan grouped permutation importance untuk 
atribut kategorikal multi-level [13]. Setiap atribut diacak 
sebanyak lima kali pada masing-masing dari 50 fold 
RepeatedStratifiedKFold. 
 
Penurunan PR-AUC digunakan sebagai ukuran kepentingan 
utama, sejalan dengan fokus penelitian pada kemampuan model 
mengenali kelas piutang tak tertagih [14], [15]. Balanced 
accuracy digunakan sebagai ukuran pendukung untuk menilai 
dampak pengacakan atribut terhadap kemampuan model dalam 
mengenali kedua kelas secara seimbang. Nilai penurunan yang 
lebih besar mengindikasikan ketergantungan model yang lebih 
tinggi terhadap atribut tersebut, sebaliknya nilai yang mendekati 
nol atau negatif menunjukkan bahwa atribut tidak memberikan 
kontribusi prediktif tambahan yang stabil dalam model [12]. 
Atribut dengan permutation importance tertinggi pada setiap 
model dirangkum dalam Tabel 5. 
 
Tabel 5. Atribut dengan permutation importance tertinggi pada 
setiap model 

Model 
Peringk

at 
Atribut 

Penurun
an PR-
AUC, 
rerata ± 
SD (poin) 

Penurun
an 
balanced 
accuracy, 
rerata ± 
SD (poin) 

Fold 
dengan 
penurun
an PR-
AUC 

C4.5 1 Jumlah 
Piutang UKT 
Mahasiswa 

46,85 ± 
5,70 

28,82 ± 
7,25 

100% 

C4.5 2 Jumlah 
Piutang BPP 

0,74 ± 
1,65 

1,12 ± 
3,03 

56% 

C4.5 3 Alamat 
Kecamatan 

0,18 ± 
0,46 

0,29 ± 
0,82 

40% 

C4.5 4 Program 
Studi 

0,08 ± 
0,53 

0,20 ± 
1,11 

40% 

ANN 1 Jumlah 
Piutang UKT 
Mahasiswa 

12,47 ± 
6,12 

6,21 ± 
5,29 

98% 

ANN 2 Umur 
Piutang UKT 
Mahasiswa 

9,86 ± 
4,07 

7,30 ± 
4,30 

100% 

ANN 3 Jumlah 
Piutang BPP 

2,79 ± 
3,49 

1,42 ± 
3,48 

84% 

ANN 4 Umur 
Piutang BPP 

1,06 ± 
2,55 

0,07 ± 
3,18 

68% 

Gaussi
an 
Naïve 
Bayes 

1 Jumlah 
Piutang UKT 
Mahasiswa 

3,36 ± 
3,79 

1,91 ± 
3,08 

90% 

Gaussi
an 
Naïve 
Bayes 

2 Umur 
Piutang UKT 
Mahasiswa 

1,49 ± 
1,99 

0,94 ± 
1,49 

78% 

Gaussi
an 
Naïve 
Bayes 

3 Alamat 
Kelurahan/D
esa 

0,85 ± 
4,06 

1,35 ± 
5,79 

58% 

Gaussi
an 
Naïve 
Bayes 

4 Jumlah 
Piutang BPP 0,62 ± 

0,94 
0,55 ± 
1,25 

74% 

Catatan: Nilai menunjukkan penurunan kinerja setelah atribut diacak pada 
data uji, dinyatakan dalam poin persentase. Persentase fold menunjukkan 
proporsi dari 50 fold ketika pengacakan atribut menyebabkan penurunan PR-
AUC. 
(Sumber: Diolah Penulis, 2026) 

 
Jumlah Piutang UKT Mahasiswa secara konsisten menempati 
peringkat pertama pada ketiga algoritma, sebagaimana 
diilustrasikan pada Gambar 2. Pada C4.5, pengacakan atribut 
tersebut menyebabkan PR-AUC menurun rata-rata sebesar 46,85 
poin dan balanced accuracy menurun sebesar 28,82 poin, dengan 
penurunan yang terjadi pada seluruh fold (100%). Temuan ini 
mengindikasikan bahwa keputusan klasifikasi C4.5 sangat 
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bergantung pada informasi jumlah piutang UKT, sementara 
kontribusi atribut lain jauh lebih kecil, sehingga struktur pohon 
pada sebagian besar fold cenderung memusatkan pemisahan kelas 
pada atribut tersebut [6]. 
 
Pada ANN, kontribusi prediktif tersebar lebih merata pada 
beberapa atribut keuangan. Pengacakan Jumlah Piutang UKT 
Mahasiswa menurunkan PR-AUC sebesar 12,47 poin, sedangkan 
pengacakan Umur Piutang UKT Mahasiswa menurunkannya 
sebesar 9,86 poin; kedua atribut memberikan penurunan kinerja 
pada hampir seluruh fold (98% dan 100%). Jumlah Piutang BPP 
dan Umur Piutang BPP turut berkontribusi, meskipun dengan 
besaran yang lebih rendah dan variasi antar-fold yang lebih tinggi. 
Pola ini mengindikasikan bahwa ANN tidak hanya bergantung 
pada nilai nominal piutang, tetapi juga memanfaatkan informasi 
mengenai umur kewajiban pembayaran secara bersamaan [8], [9]. 
 
Pada Gaussian Naïve Bayes, Jumlah Piutang UKT Mahasiswa 
dan Umur Piutang UKT Mahasiswa juga menempati dua 
peringkat teratas, namun besaran penurunan PR-AUC setelah 
kedua atribut diacak jauh lebih kecil dibandingkan ANN maupun 
C4.5. Alamat Kelurahan/Desa menempati peringkat ketiga 
berdasarkan nilai rata-rata, tetapi simpangan bakunya yang jauh 
melampaui nilai rata-rata serta penurunan PR-AUC yang hanya 
terjadi pada 58% fold mengindikasikan bahwa kontribusi atribut 
ini tidak dapat dinyatakan stabil. Jumlah Piutang BPP 
memberikan pengaruh yang lebih kecil namun lebih konsisten 
dibandingkan atribut wilayah tersebut. 
 
Secara keseluruhan, ketiga model menunjukkan kesepakatan 
bahwa Jumlah Piutang UKT Mahasiswa merupakan atribut 
prediktif paling penting. Umur Piutang UKT Mahasiswa dan 
Jumlah Piutang BPP membentuk kelompok atribut berikutnya 
yang memberikan kontribusi relatif konsisten, terutama pada 
ANN dan Gaussian Naïve Bayes. Sebaliknya, atribut program 
studi, alamat, pendidikan wali, pekerjaan wali, dan penghasilan 
wali menghasilkan penurunan kinerja yang kecil, tidak konsisten, 
atau mendekati nol setelah atribut keuangan dipertimbangkan 
oleh model [12], [13]. 
 
Hasil ini tidak dapat ditafsirkan sebagai indikasi bahwa 
karakteristik akademik, wilayah, dan sosial ekonomi tidak 
memiliki hubungan dengan kemampuan pembayaran mahasiswa. 
Permutation importance pada dasarnya mengukur kontribusi 
prediktif tambahan suatu atribut dengan mempertimbangkan 
keberadaan atribut lain dalam model. Dengan demikian, nilai 
yang rendah pada suatu atribut menunjukkan bahwa atribut 
tersebut tidak banyak menambah informasi prediktif baru setelah 
jumlah dan umur piutang telah dimasukkan ke dalam model. 
 
Tabel 6. Median atribut keuangan menurut status piutang 

Atribut 
Piutang tak 

tertagih 
Piutang tertagih 

Jumlah Piutang 
UKT Mahasiswa 

Rp. 3.000.000 Rp. 0 

Umur Piutang 
UKT Mahasiswa 

Kategori 3 Kategori 1 

Jumlah Piutang 
BPP 

Rp. 2.800.000 Rp. 2.000.000 

Umur Piutang 
BPP 

Kategori 3 Kategori 2 

(Sumber: Diolah Penulis, 2026) 

 
Arah hubungan atribut utama selanjutnya diperiksa melalui 
perbandingan distribusi menurut kelas target, sebagaimana 
dirangkum pada Tabel 6. 
 
Rekaman piutang tak tertagih memiliki median jumlah dan umur 
piutang yang lebih tinggi dibandingkan rekaman piutang tertagih. 
Perbedaan paling besar tampak pada piutang UKT, dengan 
median sebesar Rp3.000.000 pada kelas tak tertagih berbanding 
Rp0 pada kelas tertagih. Median kategori umur piutang UKT juga 
berbeda secara nyata, yaitu kategori 3 pada kelas tak tertagih 
berbanding kategori 1 pada kelas tertagih. Pola ini 
mengindikasikan bahwa peningkatan nilai dan umur piutang 
berkaitan dengan meningkatnya kemungkinan suatu rekaman 
diklasifikasikan sebagai piutang tak tertagih. Perlu ditegaskan 
bahwa interpretasi tersebut merupakan hubungan prediktif 
(asosiatif) dan bukan menunjukkan hubungan sebab-akibat 
(kausal) [12], [13]. 

4. PEMBAHASAN 

4.1. Interpretasi dan Perbandingan Kinerja Model 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa kinerja model dipengaruhi 
oleh skenario pembagian data yang digunakan. Pada skenario 
holdout 80:20, C4.5 dan ANN menghasilkan akurasi yang setara, 
sedangkan pada skenario 90:10 C4.5 mencatat akurasi lebih 
tinggi. Kendati demikian, hasil pada holdout 90:10 perlu 
ditafsirkan secara hati-hati mengingat data uji hanya terdiri atas 
26 rekaman, di mana satu perubahan prediksi setara dengan 
pergeseran akurasi sekitar 3,85 poin persentase. Kondisi ini 
menyebabkan keunggulan berdasarkan satu pembagian holdout 
belum dapat dianggap mencerminkan kestabilan kinerja yang 
sesungguhnya [10]. 
 
Prosedur RSKF memberikan gambaran yang lebih konsisten 
mengenai kemampuan prediktif setiap model [10]. Penggunaan 
fold yang identik pada seluruh algoritma memastikan bahwa 
perbandingan dilakukan pada komposisi data latih dan data uji 
yang sama. Berdasarkan evaluasi ini, ANN memperoleh nilai 
rata-rata tertinggi pada accuracy, recall, F1-score, balanced 
accuracy, dan PR-AUC, sedangkan C4.5 menghasilkan precision 
sedikit lebih tinggi serta simpangan baku akurasi yang lebih kecil. 
Pola tersebut menunjukkan bahwa ANN cenderung lebih sensitif 
dalam mendeteksi piutang tak tertagih, sementara C4.5 
cenderung lebih selektif dan stabil [6], [8]. Keunggulan nilai rata-
rata ANN diduga berkaitan dengan kemampuannya 
merepresentasikan hubungan nonlinier antarprediktor [8], [9], 
tetapi penelitian ini belum menguji secara khusus bentuk 
hubungan tersebut maupun signifikansi perbedaan kinerja 
antarmodel. 
 
Recall ANN sebesar 82,71% mengindikasikan bahwa sekitar 
delapan dari sepuluh kasus piutang tak tertagih berhasil dikenali, 
sebuah capaian yang relevan secara operasional mengingat 
kegagalan mendeteksi kasus tak tertagih (false negative) 
berpotensi menyebabkan institusi terlambat mengambil tindak 
lanjut penagihan [3], [4]. Namun demikian, recall tidak dapat 
dijadikan satu-satunya kriteria pemilihan model tanpa 
mempertimbangkan precision. Nilai precision ANN sebesar 
76,32% menunjukkan bahwa sekitar tiga dari empat rekaman 
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yang ditandai sebagai tak tertagih memang benar termasuk kelas 
tersebut, sehingga tidak seluruh sumber daya verifikasi terbuang 
untuk kasus yang keliru. Keseimbangan keduanya tercermin 
dalam F1-score 78,62%, yang mengindikasikan bahwa ANN 
tidak mengorbankan salah satu metrik secara ekstrem demi 
memaksimalkan yang lain. 
 
PR-AUC mengukur kemampuan model mempertahankan 
keseimbangan precision dan recall pada berbagai ambang 
klasifikasi, sehingga lebih informatif dibandingkan akurasi 
tunggal pada kondisi kelas tidak seimbang [14]. Relevansinya 
dalam konteks penelitian ini terletak pada kenyataan bahwa 
ambang klasifikasi 0,50 yang digunakan dalam pelatihan belum 
tentu optimal dalam penerapan operasional, dan kemampuan 
model pada berbagai ambang perlu dinilai. Menggunakan 
proporsi kelas positif sebesar 39,53% sebagai baseline acuan, 
ANN dan C4.5 masing-masing unggul sebesar 51,79 dan 49,55 
poin persentase di atas baseline tersebut, mencerminkan 
kemampuan pemeringkatan kasus positif yang jauh melampaui 
klasifikasi acak. Sebaliknya, PR-AUC Gaussian Naïve Bayes 
hanya 7,46 poin di atas baseline, yang menegaskan bahwa recall 
tinggi model ini tidak mencerminkan kemampuan diskriminasi 
yang sesungguhnya, melainkan konsekuensi dari kecenderungan 
model menetapkan terlalu banyak rekaman sebagai kelas positif. 
 
Perbedaan kinerja antara ANN dan C4.5 mencerminkan 
pertukaran (trade-off) mendasar antara sensitivitas dan 
selektivitas yang relevan untuk dipertimbangkan dalam konteks 
penerapan. C4.5 menghasilkan precision yang sedikit lebih tinggi 
(76,71% berbanding 76,32%) dan simpangan baku akurasi yang 
lebih kecil (4,98% berbanding 6,17%), yang mengindikasikan 
bahwa model ini lebih konsisten dalam menghasilkan prediksi 
positif yang tepat dan lebih stabil lintas komposisi fold. ANN, 
sebaliknya, unggul pada recall dengan selisih 5,17 poin, yang 
berarti lebih sedikit kasus tak tertagih yang terlewatkan. 
Pertukaran ini tidak menunjukkan bahwa salah satu model lebih 
baik secara absolut, melainkan bahwa pemilihan model sebaiknya 
disesuaikan dengan prioritas operasional institusi [6], [10]. 
 
Karakteristik ini memberikan implikasi praktis yang berbeda. 
ANN lebih sesuai apabila prioritas utama institusi adalah 
meminimalkan jumlah kasus tak tertagih yang tidak terdeteksi 
[3], [4]. Sebaliknya, C4.5 dapat dipertimbangkan apabila 
keterpahaman aturan klasifikasi oleh petugas keuangan menjadi 
pertimbangan penting, mengingat struktur pohon keputusan 
memungkinkan penelusuran pola atribut yang mendasari setiap 
keputusan klasifikasi [6], sedangkan keputusan ANN 
memerlukan metode interpretasi tambahan seperti SHAP atau 
permutation importance [12], [13]. 
 
Gaussian Naïve Bayes menunjukkan recall yang relatif tinggi, 
yaitu 80,58%, tetapi tidak diikuti oleh precision, F1-score, 
balanced accuracy, dan PR-AUC yang memadai. Balanced 
accuracy model ini hanya mencapai 53,86%, atau 3,86 poin 
persentase di atas tingkat acak sebesar 50% pada klasifikasi biner. 
Sebagai perbandingan, balanced accuracy ANN dan C4.5 
masing-masing mencapai 82,20% dan 80,43%, yang 
menunjukkan kemampuan lebih seimbang dalam mengenali kelas 
tertagih maupun tak tertagih. Kesenjangan antara recall yang 
tinggi dan balanced accuracy yang mendekati tingkat acak 
mengindikasikan bahwa Gaussian Naïve Bayes terlalu sering 

menetapkan rekaman sebagai piutang tak tertagih. Dalam 
penerapan operasional, pola tersebut dapat menghasilkan daftar 
prioritas pemeriksaan yang terlalu luas dan meningkatkan beban 
verifikasi petugas keuangan [3], [4]. 
 
Temuan mengenai kecenderungan kinerja ANN yang lebih tinggi 
dibandingkan Gaussian Naïve Bayes sejalan dengan hasil 
penelitian Prayesy dan Negara [1] pada klasifikasi kelancaran 
pembayaran kredit, serta Nur dkk. [2] pada kualitas pengajuan 
kredit, yang keduanya menunjukkan bahwa jaringan saraf tiruan 
mampu menghasilkan kinerja lebih baik ketika hubungan antara 
prediktor dan kelas target bersifat kompleks dan non-linear. 
Adapun keunggulan C4.5 atas Naïve Bayes sejalan dengan 
temuan Rahmayanti dkk. [11] pada prediksi kelulusan 
mahasiswa. Persamaan kecenderungan ini tidak berimplikasi 
bahwa satu algoritma selalu lebih unggul secara universal, 
melainkan memperkuat kesimpulan bahwa kinerja model sangat 
dipengaruhi oleh karakteristik data, representasi atribut, distribusi 
kelas, dan prosedur validasi yang diterapkan [10]. 
 
Penggunaan RandomOverSampler dalam pipeline pelatihan 
berperan dalam mereduksi pengaruh ketidakseimbangan kelas 
pada data latih [18], [19], [20]. Penempatan oversampling setelah 
pembagian data memastikan bahwa duplikasi rekaman minoritas 
hanya berlaku pada data latih dan tidak mencemari data uji, yang 
merupakan prosedur penting untuk mencegah estimasi kinerja 
yang terlalu optimistis akibat kebocoran data [18], [19], [20], 
[21]. Selain itu, penggunaan balanced accuracy dan PR-AUC 
memberikan penilaian yang lebih menyeluruh dan tidak bias 
terhadap distribusi kelas dibandingkan akurasi konvensional [14], 
[15]. 

4.2. Perbandingan dengan Penelitian Terdahulu dan 
Kemajuan Penelitian 

Konsistensi kecenderungan kinerja pada penelitian ini ANN dan 
C4.5 mengungguli Gaussian Naïve Bayes perlu ditempatkan 
dalam konteks literatur yang lebih luas untuk menilai apakah pola 
ini bersifat umum atau spesifik pada data penelitian ini. Prayesy 
dan Negara [1] serta Nur dkk. [2] melaporkan keunggulan 
jaringan saraf pada klasifikasi kredit, namun kedua penelitian 
tersebut menggunakan data debitur dengan atribut finansial yang 
lebih homogen dibandingkan dataset penelitian ini yang 
mengintegrasikan empat kelompok atribut berbeda. Kesamaan 
pola ini memperkuat dugaan bahwa jaringan saraf memiliki 
kapasitas generalisasi yang lebih baik pada data heterogen, 
meskipun pengujian hipotesis tersebut secara formal berada di 
luar cakupan penelitian ini. Demikian pula, keunggulan C4.5 atas 
Naïve Bayes yang sejalan dengan Rahmayanti dkk. [11] 
mengindikasikan bahwa pohon keputusan lebih mampu 
menangkap interaksi kondisional antaratribut yang relevan pada 
konteks data pendidikan, dibandingkan model yang 
mengasumsikan independensi antarprediktor. 
 
Demikian pula, keunggulan C4.5 atas Gaussian Naïve Bayes 
memiliki kecenderungan yang sejalan dengan temuan 
Rahmayanti dkk. [11] pada prediksi kelulusan mahasiswa, yang 
mengindikasikan bahwa model pohon keputusan cenderung 
bekerja baik pada data yang mengandung hubungan bersyarat dan 
interaksi antarprediktor [6], [7]. Meski demikian, kesamaan 
kecenderungan antarpublikasi ini tidak dapat dijadikan dasar 
untuk menyimpulkan superioritas satu algoritma secara universal, 
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mengingat setiap penelitian memiliki jumlah data, distribusi 
kelas, representasi fitur, dan prosedur validasi yang berbeda-
beda. 
 
Prosedur evaluasi yang seragam memberikan dampak yang dapat 
diamati secara langsung pada hasil penelitian ini. Penggunaan 
fold yang identik memastikan bahwa perbedaan kinerja 1,05 poin 
akurasi dan 5,17 poin recall antara ANN dan C4.5 benar-benar 
mencerminkan perbedaan karakteristik algoritma, bukan artefak 
dari komposisi data yang berbeda. Penempatan oversampling di 
dalam pipeline pelatihan mencegah estimasi kinerja yang terlalu 
optimistis [18], [19], [20], [21] sebuah risiko yang nyata 
mengingat proporsi kelas minoritas hanya 39,53% dan duplikasi 
rekaman yang salah penempatan dapat secara artifisial 
meningkatkan metrik evaluasi. Dibandingkan dengan penelitian 
terdahulu yang umumnya menggunakan satu pembagian data 
atau validasi silang tunggal tanpa prosedur pencegahan 
kebocoran yang eksplisit, kerangka evaluasi penelitian ini 
menghasilkan estimasi kinerja yang lebih dapat dipercaya, 
meskipun dengan konsekuensi bahwa selisih kinerja yang 
teramati antara ANN dan C4.5 tergolong kecil dan belum dapat 
diklaim signifikan secara statistik [10]. 
 
Kontribusi lain penelitian ini terletak pada penggunaan metrik 
evaluasi yang berorientasi pada kelas piutang tak tertagih sebagai 
kelas minoritas yang menjadi perhatian utama. Pemilihan model 
tidak hanya didasarkan pada akurasi, melainkan juga 
mempertimbangkan recall, F1-score, balanced accuracy, dan 
PR-AUC secara komprehensif [14]. Pendekatan ini penting 
karena konsekuensi operasional akibat melewatkan kasus piutang 
tak tertagih berbeda secara substansial dari konsekuensi akibat 
menandai kasus tertagih sebagai tak tertagih [3], [4]. 
 
Sebagai konteks evaluasi, proporsi kelas positif dalam dataset 
tercatat sebesar 39,53%. Dibandingkan dengan baseline tersebut, 
PR-AUC ANN sebesar 91,32% dan C4.5 sebesar 89,08% 
mengindikasikan kemampuan pemeringkatan kasus positif yang 
kuat pada kedua model [14]. Sebaliknya, PR-AUC Gaussian 
Naïve Bayes sebesar 46,99% hanya sedikit melampaui proporsi 
kelas positif tersebut, sementara balanced accuracy-nya sebesar 
53,86% juga hanya sedikit di atas tingkat acak (50%) [14], [15]. 
Temuan ini menegaskan bahwa recall Gaussian Naïve Bayes 
yang relatif tinggi tidak serta-merta mencerminkan kinerja 
klasifikasi yang baik, melainkan akibat dari kecenderungan 
model menghasilkan prediksi positif yang berlebihan dan banyak 
di antaranya keliru. 
 
Secara keseluruhan, ANN memperoleh nilai rata-rata tertinggi 
pada akurasi, recall, F1-score, balanced accuracy, dan PR-AUC. 
Namun, selisih kinerja antara ANN dan C4.5 tergolong relatif 
kecil, yaitu 1,05 poin pada akurasi, 1,77 poin pada balanced 
accuracy, dan 2,24 poin pada PR-AUC. Keunggulan ANN yang 
paling menonjol terletak pada recall, dengan selisih 5,17 poin 
dibandingkan C4.5. Atas dasar ini, ANN dipilih sebagai model 
utama untuk kepentingan operasional yang memprioritaskan 
deteksi kasus tak tertagih [3], [4], sementara C4.5 tetap menjadi 
alternatif yang kompetitif ketika institusi lebih mengutamakan 
keterpahaman aturan klasifikasi dan kestabilan kinerja antar-fold 
[6]. 
 

Mengingat penelitian ini belum menyertakan pengujian 
signifikansi statistik terhadap skor kedua model pada fold yang 
sama, perbedaan kinerja antara ANN dan C4.5 belum dapat 
dinyatakan signifikan secara statistik [10]. Dengan demikian, 
simpulan bahwa ANN memiliki kinerja rata-rata tertinggi perlu 
dimaknai secara proporsional, dan tidak dimaksudkan untuk 
menyatakan superioritas ANN secara universal atas C4.5 pada 
seluruh konteks dataset piutang pendidikan. 

4.3. Atribut yang Berpengaruh 

Hasil analisis interpretabilitas mengindikasikan bahwa informasi 
yang berkaitan langsung dengan kondisi piutang memberikan 
kontribusi prediktif yang jauh lebih besar dibandingkan 
karakteristik akademik, wilayah, maupun sosial ekonomi [12], 
[13]. Jumlah Piutang UKT Mahasiswa konsisten menjadi atribut 
paling penting pada ketiga model, yaitu C4.5, ANN, dan Gaussian 
Naïve Bayes. Konsistensi lintas-algoritma ini memperkuat 
simpulan bahwa besaran kewajiban UKT merupakan indikator 
utama yang digunakan model dalam membedakan status piutang 
tertagih dan tak tertagih [5]. 
 
Meskipun ketiga model sepakat menempatkan Jumlah Piutang 
UKT Mahasiswa pada peringkat pertama, pola ketergantungan 
terhadap atribut tersebut berbeda secara karakteristik. C4.5 
menunjukkan ketergantungan yang sangat terkonsentrasi, 
sebagaimana tercermin dari penurunan PR-AUC sebesar 46,85 
poin setelah pengacakan atribut, yang mengindikasikan bahwa 
sebagian besar aturan pemisahan kelas pada struktur pohon 
bertumpu pada atribut ini [12]. Karakteristik tersebut sejalan 
dengan mekanisme intrinsik C4.5 yang memilih atribut dengan 
gain ratio tertinggi pada setiap simpul [6], [7]; ketika satu atribut 
memberikan pemisahan kelas yang sangat kuat, atribut lain yang 
membawa informasi serupa cenderung tidak lagi terpilih pada 
cabang pohon berikutnya. 
 
ANN sebaliknya memperlihatkan pola interpretabilitas yang 
lebih tersebar. Selain Jumlah Piutang UKT Mahasiswa, Umur 
Piutang UKT Mahasiswa juga menghasilkan penurunan PR-AUC 
dan balanced accuracy yang besar dan konsisten antar-fold. 
Temuan ini mengindikasikan bahwa ANN memanfaatkan 
kombinasi nilai nominal dan durasi piutang secara simultan 
dalam membentuk representasi risiko [8], [9]. Jumlah dan umur 
piutang BPP turut memberikan kontribusi tambahan, meskipun 
dengan magnitudo yang lebih rendah. Pola ini mendukung 
dugaan bahwa hubungan antara kondisi piutang dan status 
ketertagihan tidak bergantung pada satu atribut tunggal, 
melainkan dapat melibatkan interaksi antarbeberapa indikator 
keuangan secara bersamaan [12]. 
 
Perbedaan pola kepentingan antara C4.5 dan ANN tersebut perlu 
dimaknai dengan mempertimbangkan struktur korelasi 
antarprediktor. Analisis korelasi Spearman mengungkapkan 
hubungan yang sangat kuat antara Jumlah Piutang UKT 
Mahasiswa dan Umur Piutang UKT Mahasiswa (koefisien = 
0,969), serta hubungan kuat serupa antara Jumlah Piutang BPP 
dan Umur Piutang BPP (koefisien = 0,865). Pada kondisi atribut 
yang saling berkorelasi tinggi, nilai permutation importance 
berpotensi terbagi di antara beberapa atribut atau justru 
terkonsentrasi pada salah satu atribut yang lebih dominan dipilih 
model [22]. Karakteristik ini menjelaskan mengapa Umur 
Piutang UKT memberikan kontribusi besar pada ANN, namun 
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tidak menghasilkan penurunan kinerja berarti pada C4.5 setelah 
Jumlah Piutang UKT digunakan sebagai variabel pemisah utama 
[6], [12]. 
 
Gaussian Naïve Bayes juga menempatkan jumlah dan umur 
piutang UKT pada peringkat teratas, tetapi dengan kontribusi 
yang lebih kecil dan kurang stabil dibandingkan kedua model 
lainnya, sejalan dengan kinerja keseluruhan model yang relatif 
lebih rendah. Kondisi ini berkaitan dengan asumsi independensi 
kondisional pada Naïve Bayes yang kurang sesuai dengan 
korelasi sangat kuat antara jumlah dan umur piutang yang 
teramati pada dataset [22]. Ketika prediktor yang saling 
berhubungan diperlakukan seolah-olah independen, informasi 
yang substansinya sama dapat terhitung berulang kali atau justru 
tidak dimanfaatkan secara optimal oleh model. Penggunaan 
asumsi distribusi Gaussian pada fitur numerik, serta representasi 
biner hasil one-hot encoding pada fitur kategorikal, turut 
membatasi kesesuaian model terhadap karakteristik dataset 
penelitian ini [10]. 
 
Alamat Kelurahan/Desa menempati peringkat ketiga pada 
Gaussian Naïve Bayes, namun hasil tersebut tidak cukup stabil 
untuk dinyatakan sebagai atribut yang penting secara substantif. 
Nilai rerata penurunan PR-AUC hanya sebesar 0,85 poin dengan 
simpangan baku 4,06 poin, serta penurunan hanya teramati pada 
58% fold. Variasi yang melebihi nilai rata-ratanya sendiri 
mengindikasikan bahwa peringkat atribut ini sangat dipengaruhi 
oleh komposisi data pada masing-masing fold [12], [13], sehingga 
atribut wilayah tidak dapat dijadikan dasar untuk menyusun 
simpulan substantif mengenai risiko piutang berdasarkan lokasi 
tempat tinggal. 
 
Atribut pendidikan wali, pekerjaan wali, penghasilan wali, 
program studi, dan wilayah secara konsisten menghasilkan 
kontribusi tambahan yang kecil atau tidak stabil pada ketiga 
model. Temuan ini mengoreksi interpretasi awal yang 
sebelumnya cenderung menempatkan pendidikan dan pekerjaan 
wali sebagai atribut dominan berdasarkan ukuran kepentingan 
internal salah satu model. Ketika seluruh algoritma dianalisis 
menggunakan metode interpretabilitas yang seragam, dominasi 
tersebut tidak terkonfirmasi secara konsisten [12], [13]. Hasil ini 
menegaskan bahwa penilaian kepentingan atribut sebaiknya tidak 
didasarkan semata pada bobot internal satu model, terutama 
apabila jenis ukuran kepentingan yang digunakan berbeda-beda 
antarmodel dan tidak dapat diperbandingkan secara langsung. 
 
Dibandingkan dengan pendekatan interpretasi pada penelitian-
penelitian sebelumnya, kontribusi metodologis penelitian ini 
terletak pada penerapan grouped permutation importance secara 
seragam pada ketiga algoritma [12], [13]. Feature importance 
internal C4.5, bobot jaringan saraf pada ANN, dan parameter 
theta_ pada Gaussian Naïve Bayes pada dasarnya tidak memiliki 
definisi yang sebanding satu sama lain [6], [8], [10]. Penerapan 
metode interpretasi yang bersifat model-agnostic pada fold dan 
metrik evaluasi yang identik menghasilkan basis perbandingan 
yang lebih adil sekaligus memungkinkan identifikasi atribut yang 
konsisten pengaruhnya lintas-model [12], [13]. Pendekatan ini 
juga sejalan dengan kebutuhan interpretabilitas pada konteks 
prediksi gagal bayar, yang menekankan pentingnya penjelasan 
model sebelum hasil prediksi digunakan dalam proses 
operasional [3], [4]. 

 
Temuan mengenai dominasi atribut jumlah dan umur piutang 
memperluas cakupan penelitian terdahulu mengenai 
keterlambatan pembayaran pendidikan yang sebelumnya hanya 
menerapkan C4.5 pada satu jenis model [5]. Penelitian ini 
menunjukkan bahwa peran sentral atribut keuangan tidak hanya 
teramati pada model pohon keputusan, tetapi juga konsisten 
ditemukan pada ANN dan Gaussian Naïve Bayes ketika 
ketiganya dianalisis menggunakan prosedur interpretasi yang 
setara. Meskipun demikian, temuan tersebut tidak dapat 
ditafsirkan sebagai bukti bahwa jumlah atau umur piutang 
menyebabkan status tak tertagih secara kausal; nilai permutation 
importance hanya merefleksikan sejauh mana model 
memanfaatkan atribut tersebut dalam menghasilkan prediksi [12]. 
 
Secara operasional, hasil interpretabilitas ini mendukung 
penggunaan jumlah dan umur piutang UKT sebagai indikator 
utama dalam penyusunan daftar prioritas pemeriksaan piutang, 
dengan informasi piutang BPP berfungsi sebagai indikator 
pelengkap. Sebaliknya, atribut sosial ekonomi dan wilayah tidak 
sepatutnya digunakan secara langsung sebagai dasar penjatuhan 
sanksi atau pembatasan layanan terhadap mahasiswa, mengingat 
kontribusi prediktifnya yang tidak stabil dan berpotensi 
menimbulkan konsekuensi yang tidak adil bagi mahasiswa terkait 
[3], [4], [23], [24]. Hasil model tetap perlu diverifikasi melalui 
bukti pembayaran, riwayat komunikasi, program keringanan 
yang berlaku, serta kondisi aktual mahasiswa sebelum tindak 
lanjut diambil. 
 
Interpretasi terhadap atribut jumlah dan umur piutang juga 
mensyaratkan bahwa definisi kelas target dibentuk secara 
independen dari kedua prediktor tersebut. Apabila status tak 
tertagih ditetapkan secara langsung menggunakan ambang 
jumlah atau umur piutang yang sama dengan yang digunakan 
sebagai prediktor, tingginya nilai permutation importance yang 
teramati dapat semata-mata mencerminkan aturan pembentukan 
label, bukan kemampuan model dalam memprediksi kondisi 
masa depan yang sesungguhnya [12], [13]. Oleh karena itu, waktu 
pengukuran prediktor dan waktu penetapan status akhir piutang 
perlu didokumentasikan secara eksplisit dan jelas guna 
memastikan tidak terjadi kebocoran target (target leakage) dalam 
proses pemodelan [18], [21]. 

4.4. Implikasi Penerapan 

ANN dapat difungsikan sebagai komponen analitik pendukung 
pengambilan keputusan bagi petugas keuangan dalam menyusun 
daftar prioritas pemeriksaan piutang [3], [4], [23], [24]. Hasil 
prediksi tidak diperkenankan dijadikan dasar langsung untuk 
menolak registrasi, menangguhkan layanan akademik, atau 
menjatuhkan sanksi kepada mahasiswa tanpa melalui verifikasi 
manual. 
 
Petugas keuangan tetap perlu memvalidasi hasil prediksi dengan 
merujuk pada riwayat pembayaran, bukti transaksi, program 
keringanan yang berlaku, komunikasi dengan mahasiswa, dan 
kebijakan institusi. C4.5 dapat dimanfaatkan sebagai model 
pembanding atau lapisan penjelasan (explainability layer) untuk 
membantu petugas memahami pola atribut yang mendasari 
keputusan klasifikasi sistem [6], [12]. 
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Kinerja model juga perlu dievaluasi secara berkala mengingat 
pola pembayaran dapat berubah seiring perubahan biaya 
pendidikan, kondisi ekonomi, kebijakan pembayaran bertahap, 
dan komposisi mahasiswa. Pemantauan direkomendasikan 
menggunakan metrik recall, F1-score, balanced accuracy, dan 
PR-AUC dengan mempertahankan definisi kelas yang konsisten 
[14], [15]. 
 
Penggunaan atribut yang mengandung informasi pribadi, seperti 
alamat, pendidikan wali, pekerjaan wali, dan penghasilan wali, 
memerlukan pengelolaan data yang berhati-hati dan bertanggung 
jawab. Akses terhadap data tersebut perlu dibatasi sesuai 
kewenangan dan tujuan penggunaan. Institusi juga perlu 
menyediakan mekanisme pemutakhiran data apabila informasi 
administratif mahasiswa atau wali tidak lagi mencerminkan 
kondisi aktual. 

4.5. Keterbatasan Penelitian 

Penelitian ini menggunakan 258 rekaman dari satu perguruan 
tinggi, sehingga hasilnya belum dapat digeneralisasikan secara 
langsung ke institusi lain yang memiliki karakteristik mahasiswa, 
kebijakan penetapan biaya, dan sistem penagihan yang berbeda. 
Meskipun prosedur RSKF memperkuat validitas internal 
penelitian [10], prosedur tersebut belum menggantikan validasi 
eksternal menggunakan data dari institusi lain. 
 
Penelitian ini juga belum menerapkan validasi temporal yang 
memisahkan data berdasarkan periode waktu. Pengujian temporal 
diperlukan untuk mengkaji kemampuan model ketika diterapkan 
pada data piutang dari periode yang lebih baru. Simpangan baku 
akurasi ANN sebesar 6,17% menunjukkan bahwa kinerja model 
masih dipengaruhi oleh variasi komposisi data latih dan data uji 
antar-fold [10]. 
 
Definisi operasional piutang tertagih dan tak tertagih perlu 
didokumentasikan secara konsisten untuk memastikan bahwa 
seluruh prediktor yang digunakan tersedia sebelum status akhir 
piutang ditetapkan, guna mencegah penggunaan informasi masa 
depan (data leakage) dalam proses prediksi [18], [19], [20], [21]. 
 
Analisis interpretabilitas pada penelitian ini tetap memiliki 
sejumlah keterbatasan metodologis yang perlu dicermati. 
Grouped permutation importance berpotensi menghasilkan nilai 
kepentingan yang terbagi, tereduksi, atau justru terkonsentrasi 
pada salah satu atribut tatkala terdapat korelasi yang kuat 
antarprediktor [22]. Keterbatasan ini relevan dengan konteks 
penelitian, mengingat Jumlah Piutang UKT Mahasiswa 
berkorelasi sangat kuat dengan Umur Piutang UKT Mahasiswa, 
demikian pula hubungan antara Jumlah Piutang BPP dan Umur 
Piutang BPP. Dengan demikian, peringkat kepentingan atribut 
yang dihasilkan tidak dapat ditafsirkan sebagai ukuran pengaruh 
yang sepenuhnya independen, dan juga tidak dapat dimaknai 
sebagai bukti hubungan kausal antara atribut dan status piutang 
[12], [13]. Penelitian selanjutnya disarankan untuk melengkapi 
analisis ini dengan pendekatan conditional permutation 
importance, SHAP (SHapley Additive exPlanations), atau 
accumulated local effects (ALE) [22], serta menyertakan validasi 
temporal dan validasi eksternal guna menguji kestabilan pola 
kepentingan atribut pada periode waktu dan institusi yang 
berbeda. 

5. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil membandingkan kemampuan algoritma 
C4.5 [6], Artificial Neural Network (ANN) [8], [9], dan Gaussian 
Naïve Bayes [10] dalam memprediksi piutang biaya pendidikan 
mahasiswa tak tertagih berdasarkan 258 rekaman mahasiswa. 
Hasil pengujian holdout menunjukkan bahwa kinerja model 
dipengaruhi oleh komposisi data latih dan data uji yang 
digunakan. Pada pembagian data 80:20, C4.5 dan ANN 
memperoleh akurasi yang setara sebesar 76,92%, sedangkan pada 
pembagian data 90:10 C4.5 menghasilkan akurasi tertinggi 
sebesar 84,62%. Mengingat data uji pada skenario 90:10 hanya 
terdiri atas 26 rekaman, hasil evaluasi RepeatedStratifiedKFold 
5×10 digunakan sebagai dasar utama dalam membandingkan 
kinerja antarmodel secara lebih representatif [10], [16], [17]. 
 
Berdasarkan evaluasi RepeatedStratifiedKFold 5×10, ANN 
memperoleh nilai rata-rata tertinggi pada sebagian besar metrik, 
yaitu accuracy sebesar 82,09% ± 6,17%, recall 82,71%, F1-score 
78,62%, balanced accuracy 82,20%, dan PR-AUC 91,32% [14]. 
C4.5 menghasilkan kinerja yang sangat mendekati ANN, dengan 
accuracy 81,04% ± 4,98%, precision 76,71%, recall 77,54%, 
balanced accuracy 80,43%, dan PR-AUC 89,08%. C4.5 juga 
memiliki precision yang sedikit lebih tinggi serta simpangan baku 
akurasi yang lebih kecil dibandingkan ANN, sehingga 
mencerminkan karakteristik prediksi yang lebih selektif dan 
relatif lebih stabil antar-fold [6]. Adapun Gaussian Naïve Bayes 
menghasilkan recall yang relatif tinggi sebesar 80,58%, namun 
disertai accuracy hanya 48,26% ± 8,90%, precision 42,64%, 
balanced accuracy 53,86%, dan PR-AUC 46,99%, yang 
mengindikasikan kecenderungan model menghasilkan prediksi 
positif secara berlebihan dan kurang mampu membedakan kelas 
tertagih dan tak tertagih secara seimbang [14], [15]. 
 
ANN ditetapkan sebagai model utama karena tujuan operasional 
penelitian lebih memprioritaskan kemampuan mendeteksi kasus 
piutang tak tertagih, sebagaimana tercermin dari nilai recall-nya 
yang lebih tinggi [3], [4]. Meskipun demikian, selisih kinerja 
antara ANN dan C4.5 tergolong relatif terbatas, yaitu 1,05 poin 
pada accuracy, 1,77 poin pada balanced accuracy, dan 2,24 poin 
pada PR-AUC. Oleh karena pengujian signifikansi statistik 
terhadap skor kedua model pada fold yang sama belum dilakukan, 
hasil penelitian ini tidak dapat digunakan untuk menyatakan 
bahwa ANN secara signifikan maupun universal lebih unggul 
daripada C4.5. C4.5 tetap menjadi alternatif yang kompetitif, 
khususnya apabila institusi lebih mengutamakan kestabilan 
kinerja, precision, dan keterpahaman aturan klasifikasi [6], [7]. 
 
Analisis grouped permutation importance [12], [13], [25], [26] 
menunjukkan bahwa Jumlah Piutang UKT Mahasiswa 
merupakan atribut prediktif paling berpengaruh secara konsisten 
pada ketiga algoritma. Pada C4.5, pengacakan atribut tersebut 
menurunkan PR-AUC rata-rata sebesar 46,85 poin dan balanced 
accuracy sebesar 28,82 poin pada seluruh fold, yang 
mengindikasikan ketergantungan model yang sangat 
terkonsentrasi pada atribut ini [6], [12]. Pada ANN, kontribusi 
prediktif tersebar lebih merata antara Jumlah Piutang UKT 
Mahasiswa, Umur Piutang UKT Mahasiswa, Jumlah Piutang 
BPP, dan Umur Piutang BPP [8], [9]. Gaussian Naïve Bayes juga 
menempatkan jumlah dan umur piutang UKT sebagai dua atribut 
utama, meskipun dengan pengaruh yang lebih kecil dan kurang 
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stabil dibandingkan kedua model lainnya [22]. Sementara itu, 
atribut akademik, wilayah, pendidikan wali, pekerjaan wali, dan 
penghasilan wali memberikan kontribusi prediktif tambahan yang 
relatif kecil atau tidak konsisten setelah atribut jumlah dan umur 
piutang diperhitungkan dalam model [12], [13]. 
 
Perbandingan distribusi kelas memperlihatkan bahwa rekaman 
piutang tak tertagih memiliki median jumlah dan umur piutang 
yang lebih tinggi dibandingkan rekaman piutang tertagih. 
Perbedaan paling besar terdapat pada Jumlah Piutang UKT 
Mahasiswa, dengan median sebesar Rp3.000.000 pada kelas tak 
tertagih berbanding Rp0 pada kelas tertagih. Temuan ini 
mengindikasikan bahwa peningkatan jumlah dan umur piutang 
berasosiasi dengan meningkatnya kemungkinan suatu rekaman 
diklasifikasikan sebagai piutang tak tertagih. Namun, hasil 
interpretasi tersebut merupakan hubungan prediktif (asosiatif) 
dan tidak dapat dimaknai sebagai hubungan sebab-akibat (kausal) 
[12], [13]. Validitas interpretasi ini juga mensyaratkan bahwa 
atribut jumlah dan umur piutang telah tersedia sebelum status 
akhir piutang ditetapkan, guna mencegah terjadinya kebocoran 
target (target leakage) [18], [21]. 
 
Kontribusi penelitian ini terhadap pengembangan ilmu 
pengetahuan dan teknologi tidak terletak pada penciptaan 
algoritma klasifikasi baru, melainkan pada pengembangan 
kerangka evaluasi dan interpretabilitas model prediksi piutang 
pendidikan yang lebih seragam, transparan, dan berorientasi pada 
kelas prioritas. Kerangka tersebut mengintegrasikan penggunaan 
fold yang identik antarmodel, penempatan tahap imputasi, 
encoding, standardisasi, dan oversampling di dalam pipeline 
pelatihan [18], [19], [20], evaluasi RepeatedStratifiedKFold [10], 
[16], [17], penggunaan metrik balanced accuracy dan PR-AUC 
[14], [15], serta penerapan grouped permutation importance 
secara konsisten pada tiga algoritma yang memiliki struktur 
internal berbeda [12], [13]. Pendekatan ini memungkinkan 
perbandingan kinerja dan kepentingan atribut dilakukan secara 
lebih adil dibandingkan penggunaan ukuran kepentingan internal 
yang berbeda-beda pada setiap model. 
 
Secara aplikatif, hasil penelitian ini memberikan dasar ilmiah 
bagi pengembangan sistem pendukung keputusan untuk 
membantu petugas keuangan menyusun prioritas pemeriksaan 
piutang berdasarkan tingkat risiko prediktif [3], [4], [23], [24] . 
Jumlah dan umur piutang UKT dapat dijadikan indikator utama, 
sedangkan informasi piutang BPP dapat berfungsi sebagai 
indikator pelengkap. Hasil prediksi tetap harus diperlakukan 
sebagai rekomendasi analitik yang memerlukan verifikasi 
manual, dan tidak boleh digunakan secara langsung untuk 
menolak registrasi, membatasi layanan akademik, atau 
menjatuhkan sanksi kepada mahasiswa. Dengan demikian, 
seluruh tujuan penelitian telah tercapai, yakni menghasilkan 
prediksi menggunakan ketiga algoritma, mengidentifikasi atribut 
yang paling berpengaruh secara konsisten, serta memberikan 
pemahaman komparatif mengenai kelebihan, keterbatasan, dan 
implikasi operasional dari masing-masing model. 
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