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Abstract.

This research investigates insurance policy continuation using Naive Bayes, K-
Nearest Neighbors (KNN), and Support Vector Machine (SVM) algorithms. Data from
PT Asuransi ABC, consisting of 35,420 data points, was analyzed to predict policy
cancellations. The findings suggest that KNN outperforms other algorithms in
handling non-linear data. KNN successfully identified reasons for policy
cancellations with greater accuracy, while Gaussian Naive Bayes and SVM require
further adjustments to enhance their accuracy. This research provides valuable
insights for insurance companies in developing strategies to increase customer
retention and reduce policy cancellation rates. This is achieved by understanding
policy cancellation patterns, enabling companies to take proactive steps to provide
better services and tailor their insurance products to meet customer needs.

Keywords: Insurance policy continuation, Naive Bayes, K-Nearest Neighbors (KNN),
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PENDAHULUAN

Industri asuransi saat ini dihadapkan pada berbagai tantangan, termasuk meningkatnya
kompleksitas risiko, perubahan regulasi, dan kemajuan teknologi. Mitigasi risiko merupakan
salah satu fokus utama dalam industri asuransi. Mitigasi Risiko adalah tindakan terencana dan
berkelanjutan yang dilakukan oleh pemilik risiko agar bisa mengurangi dampak dari suatu
kejadian yang berpotensi atau telah merugikan atau membahayakan pemilik risiko tersebut. Oleh
sebab itu, perusahaan asuransi memiliki tanggung jawab untuk melakukan penilaian risiko yang
akurat, memastikan keberlanjutan polis tanpa menimbulkan kerugian finansial yang berdampak
besar (Ajeng Mega Pratiwi & Mutagin, 2021). Hal ini tidak terkecuali juga berlaku pada PT
Asuransi ABC.
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Gambar 1. Persentase Nasabah yang Melakukan Pembatalan Polis
di PT Asuransi ABC pada Tahun 2021-2023
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Data persentase pembatalan polis menunjukkan tren dari tahun 2021 hingga 2023 dengan
total sebesar 41%. Pembatalan polis asuransi pada tahun 2021 sebesar 47%. Pada tahun 2022,
terjadi peningkatan dengan persentase sebesar 49%. Sementara pada tahun 2023 jumlah
pembatalan polis asuransi sebesar 29%.

Pembatalan polis asuransi memiliki beberapa dampak negatif bagi perusahaan asuransi.
Salah satu dampak utama adalah kehilangan pendapatan premi yang diharapkan dari polis
tersebut. Kehilangan nasabah juga berarti kehilangan potensi pendapatan jangka panjang. Selain
itu, pembatalan polis bisa jadi mencerminkan ketidakpuasan nasabah akan pelayanan jasa
asuransi. Kejadian pembatalan polis yang sering terjadi dapat merusak citra perusahaan dan
menurunkan kepercayaan nasabah akan pelayanan jasa asuransi tersebut.

Perusahaan asuransi, seperti PT Asuransi ABC, perlu memprediksi tren dan fluktuasi masa
depan. Prediksi ini menjadi krusial dalam menyusun strategi dan rencana mitigasi risiko. Dengan
memahami pola pembatalan polis yang terjadi, perusahaan dapat meningkatkan respons dan
membuat kebijakan yang lebih adaptif. Sebagai contoh, sinyal peningkatan persentase
pembatalan polis dapat menjadi peringatan bagi perusahaan untuk meningkatkan komunikasi
dengan nasabah, menawarkan insentif, atau menyusun program retensi nasabah yang lebih efektif.

Prediksi ini juga memungkinkan perusahaan untuk memiliki kesiapan yang lebih baik
dalam menghadapi fluktuasi dan mengurangi dampak finansial. Dengan demikian, perusahaan
dapat mengimplementasikan strategi yang lebih proaktif untuk mempertahankan nasabah dan
memitigasi risiko pembatalan polis yang tinggi. Teknologi informasi dapat menjadi salah satu
solusi dalam hal ini. Algoritma prediktif dapat digunakan oleh perusahaan asuransi untuk
memprediksi keberlanjutan polis asuransi.

Dewasa ini ada beberapa algoritma yang dapat digunakan untuk memprediksi suatu
kejadian, termasuk memprediksi keberlanjutan polis asuransi. Algoritma prediktif seperti Naive
Bayes, KNN, dan SVM menjadi salah satu pilihan untuk menganalisis data historis dan tren,
membantu perusahaan asuransi dalam mengambil keputusan yang lebih cerdas. Alasan di balik
pemilihan algoritma Naive Bayes, K-Nearest Neighbors (KNN), dan Support Vector Machine
(SVM) dalam penelitian ini melibatkan pertimbangan fitur-fitur spesifik dari masing-masing
algoritma yang dapat memberikan performa yang baik dalam memprediksi keberlanjutan polis.

Naive Bayes dikenal efisien dan dapat mengatasi asumsi independensi fitur, KNN
sederhana dan efektif untuk menemukan pola lokal, sementara SVM efektif untuk menangani
data dengan dimensi tinggi dan pemisahan yang kompleks. Pemilihan ini didasarkan pada
kebutuhan untuk menjawab tantangan spesifik dalam prediksi keberlanjutan polis yang
melibatkan kompleksitas dan variasi yang signifikan dalam data nasabah.

Naive Bayes, sebagai algoritma Klasifikasi yang berbasis pada teorema Bayes, sering
digunakan dalam prediksi berbasis teks (Harianto, 2019). Di sisi lain, algoritma K-Nearest
Neighbors atau bergantung pada pola kemiripan data untuk membuat prediksi (Cahyanti et al.,
2020), sementara algoritma Support Vector Machine atau SVM berfokus pada pencarian garis
pemisah optimal antara kelas data (Muhathir et al., 2021). Perbandingan ketiga algoritma ini tidak
hanya akan memberikan pemahaman tentang kinerja mereka tetapi juga mengetahui kelebihan
dan kekurangan ketiga algoritma tersebut dalam memprediksi keberlanjutan polis asuransi.

Pengembangan teknologi informasi memberikan akses yang lebih besar terhadap data
historis dan real-time. Dengan memanfaatkan data ini secara efektif, perusahaan asuransi dapat
meningkatkan akurasi prediksi mereka dan mengurangi risiko kegagalan keberlanjutan polis.
Penelitian ini berusaha untuk merinci potensi penerapan algoritma-algoritma ini dalam
meningkatkan kualitas prediksi keberlanjutan polis asuransi. Hasil dari penelitian ini yaitu
penentuan algoritma di antara naive bayes, KNN, dan SVM yang paling baik untuk memprediksi
keberlanjutan polis asuransi. Dengan demikian jasa asuransi seperti PT Asuransi ABC dapat
menerapkan algoritma tersebut untuk memprediksi keberlanjutan polis asuransi nasabah mereka.
Dengan mengetahui prediksi tersebut, perusahaan dapat mengetahui nasabah mana yang mungkin
akan membatalkan polis asuransi. Perusahaan kemudian dapat meningkatkan respons dan
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membuat kebijakan yang lebih adaptif pada nasabah terkait agar risiko pembatalan polis asuransi
oleh nasabah tersebut semakin berkurang.

Penelitian ini menggunakan tiga jenis produk asuransi untuk prediksi keberlanjutan polis:
Future Security, Capital Builder, dan Lifetime Assurance. Future Security adalah produk asuransi
yang fokus pada perlindungan jangka panjang terhadap risiko masa depan. Capital Builder adalah
produk asuransi yang dirancang untuk membantu nasabah membangun modal atau tabungan
jangka panjang. Lifetime Assurance adalah produk asuransi seumur hidup yang memberikan
perlindungan dan manfaat selama masa hidup nasabah.

Alasan pembatalan polis yang dipertimbangkan dalam penelitian ini mencakup: Family
Reason (alasan keluarga), yang meliputi perubahan situasi keluarga seperti pernikahan, kelahiran,
atau kematian yang mempengaruhi kebutuhan asuransi; Financial Instability (ketidakstabilan
keuangan), di mana nasabah menghadapi kesulitan keuangan yang membuat mereka tidak
mampu membayar premi; Found Better Alternative (menemukan alternatif yang lebih baik),
ketika nasabah menemukan produk asuransi lain yang menawarkan manfaat atau premi lebih baik;
dan Product Benefit (manfaat produk), di mana nasabah memutuskan untuk tetap melanjutkan
polis karena manfaat yang diberikan produk sesuai dengan kebutuhan mereka. Dengan
memahami karakteristik produk dan alasan pembatalan, perusahaan asuransi dapat
mengembangkan strategi yang lebih efektif untuk mempertahankan nasabah dan meningkatkan
keberlanjutan polis.
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Gambar 2. Kerangka Berpikir

Flowchart ini menggambarkan proses analisis data untuk prediksi keberlanjutan polis
asuransi menggunakan tiga algoritma: Naive Bayes, K-Nearest Neighbors (KNN), dan Support
Vector Machine (SVM). Proses dimulai dengan tahap persiapan, di mana data yang diperlukan
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dikumpulkan dari PT Asuransi ABC. Data tersebut diperoleh dari tahun 2021 hingga 2023 dengan
total 35.420 rows.

Selanjutnya, data tersebut dianalisis untuk mempersiapkan implementasi algoritma yang
sesuai. Berdasarkan pilihan algoritma yang dipilih, proses berlanjut dengan tahap implementasi,
yang mencakup langkah-langkah khusus sesuai dengan algoritma yang dipilih.

Setelah itu, proses cleansing dan preprocessing dilakukan untuk mempersiapkan data
sebelum pembagian menjadi dua bagian: data latih dan data uji. Data latih digunakan untuk
melatih model, sedangkan data uji digunakan untuk menguji performa model yang telah dilatih.
Pemisahan data ini dilakukan dengan proporsi 80% data latih dan 20% data uji.

Selanjutnya, proses pelatihan model dilakukan sesuai dengan algoritma yang dipilih. Untuk
Naive Bayes, proses pelatihnan model dilakukan langsung setelah proses pembagian data.
Sedangkan untuk KNN, terdapat langkah tambahan yaitu menentukan jumlah tetangga terdekat
dan menghitung jarak Euclidean sebelum pelatihan model. Untuk SVM, langkah tambahan
adalah penghitungan radial basis function sebelum pelatihan model.

Setelah model dilatih, proses prediksi dilakukan untuk memprediksi keberlanjutan polis
asuransi. Selanjutnya, model dievaluasi menggunakan metode evaluasi yang telah ditentukan,
seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Evaluasi ini dilakukan untuk mengukur sejauh mana
model dapat memprediksi keberlanjutan polis dengan tepat.

Terakhir, algoritma terbaik dipilih berdasarkan nilai tertinggi dari rata-rata hasil evaluasi
menggunakan metode evaluasi yang telah ditentukan sebelumnya. Hal ini membantu dalam
menentukan algoritma yang paling efektif dalam memprediksi keberlanjutan polis asuransi.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Deskripsi Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari PT Asuransi ABC, dengan jumlah
total 35.420 rows. Data ini mencakup informasi mengenai tiga jenis produk asuransi yang berbeda,
yaitu Future Security, Capital Builder, dan Lifetime Assurance. Masing-masing jenis produk
memiliki karakteristik dan pola penggunaannya sendiri, yang akan dianalisis untuk memprediksi
apakah polis asuransi akan terus berlanjut atau dibatalkan. Jika polis dibatalkan, analisis juga
mencakup alasan pembatalannya. Deskripsi data yang digunakan dalam penelitian ini meliputi
atribut-atribut penting yang mencakup berbagai aspek dari produk asuransi dan profil pemegang
polis.

Produk asuransi Future Security dirancang untuk memberikan jaminan keamanan finansial
di masa depan, sedangkan Capital Builder bertujuan untuk membantu pemegang polis dalam
membangun modal melalui investasi yang terstruktur. Lifetime Assurance, di sisi lain,
menawarkan jaminan seumur hidup dengan manfaat yang lebih komprehensif. Setiap jenis
produk asuransi ini memiliki atribut yang serupa, tetapi dengan variasi dalam detail dan parameter
spesifik. Atribut-atribut yang terdapat dalam data ini antara lain Nomor Polis, Payment Plan,
Payment Method, Product, Sum Insured, Amount, Umur Polis, Province, Kategori Pekerjaan,
Pendapatan, Periode Awal, Periode Akhir, Jenis Kelamin, Age, Age Generation, Cancel Reason,
Insurance Status.

Atribut 'Product’ mengidentifikasi jenis produk asuransi yang dimiliki oleh pemegang polis.
Ini penting untuk analisis karena setiap produk memiliki karakteristik dan risiko yang berbeda
yang mempengaruhi keberlanjutan polis. 'Payment Plan' mencakup rencana pembayaran yang
dipilih oleh pemegang polis, yang dapat berupa pembayaran bulanan, triwulanan, atau tahunan.
Rencana pembayaran ini dapat mempengaruhi tingkat keberlanjutan polis, karena frekuensi dan
jumlah pembayaran dapat menjadi beban finansial bagi pemegang polis.

‘Amount’ merujuk pada jumlah uang yang diasuransikan atau nilai polis asuransi. Nilai ini
penting dalam analisis karena polis dengan jumlah yang lebih tinggi mungkin memiliki risiko
yang berbeda dibandingkan dengan polis dengan jumlah yang lebih rendah. '‘Kategori Pekerjaan'
mengindikasikan pekerjaan pemegang polis, yang dapat memberikan wawasan tentang stabilitas
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keuangan dan kemampuan untuk mempertahankan polis asuransi. Misalnya, pekerjaan dengan
pendapatan yang stabil dan tinggi mungkin lebih mungkin untuk mempertahankan polis asuransi
dibandingkan dengan pekerjaan yang memiliki pendapatan yang tidak stabil.

‘Jenis Kelamin' dan 'Age' adalah atribut demografis yang penting dalam analisis asuransi.
Jenis kelamin dapat mempengaruhi jenis produk asuransi yang dipilih dan risiko yang terkait
dengannya. Usia pemegang polis juga merupakan faktor kunci, karena usia yang lebih tua
mungkin memiliki risiko kesehatan yang lebih tinggi yang dapat mempengaruhi keputusan untuk
melanjutkan atau membatalkan polis asuransi. ‘Generation' mengklasifikasikan pemegang polis
ke dalam kelompok generasi yang berbeda, seperti Baby Boomers, Generation X, Millennials,
dan Generation Z. Generasi yang berbeda mungkin memiliki pandangan yang berbeda tentang
asuransi dan risiko, yang dapat mempengaruhi keputusan mereka terkait polis asuransi.

'Insurance Status' adalah atribut yang menunjukkan status keberlanjutan polis asuransi.
Status ini mencakup apakah polis tersebut aktif (continue) atau telah dibatalkan (cancel). Jika
polis dibatalkan, atribut ini juga mencakup alasan pembatalannya, seperti ketidakmampuan
membayar premi, perubahan situasi finansial, atau ketidakpuasan dengan layanan asuransi.
Analisis status ini penting untuk memahami faktor-faktor yang mempengaruhi keberlanjutan
polis dan untuk mengidentifikasi pola yang dapat membantu dalam merancang strategi untuk
meningkatkan retensi pelanggan.

'Provinsi' adalah atribut yang menunjukan perbandingan geografis kita bisa memperkaya
data dengan informasi lokasi mengenai provinsi di mana polis asuransi tersebut berlaku. Ini dapat
memberikan wawasan tambahan tentang variasi geografis dalam keberlanjutan polis asuransi.
Dengan demikian, menambahkan elemen provinsi ke analisis "Insurance Status" dapat
memberikan pandangan yang lebih holistik dan membantu mengidentifikasi peluang untuk
meningkatkan layanan dan retensi berdasarkan faktor geografis.

Data yang digunakan dalam penelitian ini mencakup berbagai kombinasi atribut-atribut di
atas untuk setiap jenis produk asuransi. Distribusi data menunjukkan bahwa ada variasi yang
signifikan dalam setiap atribut, yang memungkinkan analisis yang mendalam untuk memahami
pola dan hubungan antara atribut-atribut tersebut. Sebagai contoh, analisis awal menunjukkan
bahwa polis dengan jumlah yang lebih tinggi cenderung lebih sering dibatalkan, terutama jika
pemegang polis memiliki pekerjaan dengan pendapatan yang tidak stabil. Demikian pula,
pemegang polis yang lebih tua lebih mungkin untuk mempertahankan polis mereka dibandingkan
dengan pemegang polis yang lebih muda.

Pra-pemrosesan data melibatkan pengkodean variabel kategorikal ~menggunakan
LabelEncoder untuk mengubah nilai teks menjadi nilai numerik yang dapat digunakan dalam
model prediksi. Pengkodean ini penting untuk memastikan bahwa model dapat mengolah data
dengan benar dan menghasilkan prediksi yang akurat. Selain itu, data dibagi menjadi set pelatihan
dan pengujian untuk memastikan bahwa model dapat dievaluasi dengan benar dan hasil prediksi
dapat diandalkan.

Dengan menggunakan berbagai model klasifikasi seperti Gaussian Naive Bayes, K-Nearest
Neighbors, dan Support Vector Classifier, analisis ini berfokus pada prediksi status keberlanjutan
polis asuransi. Setiap model dilatih menggunakan set pelatihan dan kemudian dievaluasi
menggunakan set pengujian untuk menentukan kinerja model dalam memprediksi apakah polis
asuransi akan terus berlanjut atau dibatalkan. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa ada perbedaan
kinerja antara model-model tersebut, dengan beberapa model menunjukkan tingkat akurasi yang
lebih tinggi untuk jenis produk tertentu.

Selain itu, analisis asosiasi digunakan untuk mengidentifikasi pola dan hubungan antara
atribut-atribut dalam data. Analisis ini membantu dalam memahami faktor-faktor yang
berkontribusi terhadap keputusan pemegang polis untuk mempertahankan atau membatalkan
polis asuransi. Sebagai contoh, analisis asosiasi mungkin mengungkapkan bahwa pemegang polis
dengan rencana pembayaran bulanan lebih cenderung membatalkan polis mereka dibandingkan
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dengan mereka yang memilih rencana pembayaran tahunan, karena beban finansial bulanan yang
lebih tinggi.

Hasil analisis ini memberikan wawasan yang berharga bagi PT Asuransi ABC dalam
merancang strategi untuk meningkatkan retensi pelanggan dan mengurangi tingkat pembatalan
polis. Dengan memahami faktor-faktor yang mempengaruhi keputusan pemegang polis,
perusahaan dapat mengambil langkah-langkah proaktif untuk memberikan layanan yang lebih
baik dan menyesuaikan produk asuransi sesuai dengan kebutuhan pelanggan. Misalnya,
perusahaan dapat menawarkan opsi pembayaran yang lebih fleksibel atau memberikan insentif
bagi pemegang polis yang mempertahankan polis mereka dalam jangka waktu tertentu.

Secara keseluruhan, deskripsi data ini memberikan gambaran komprehensif tentang
karakteristik dan pola yang ada dalam data asuransi dari PT Asuransi ABC. Dengan
menggunakan pendekatan analisis yang sistematis dan berbagai metode prediksi, penelitian ini
berusaha untuk memberikan pemahaman yang lebih baik tentang faktor-faktor yang
mempengaruhi keberlanjutan polis asuransi dan untuk mengidentifikasi strategi yang dapat
membantu perusahaan dalam meningkatkan retensi pelanggan dan mengoptimalkan kinerja
bisnis.

Pra-Pemrosesan Data

Pra-pemrosesan data merupakan langkah krusial dalam analisis data dan pengembangan
model prediktif. Langkah ini memastikan bahwa data dalam kondisi yang optimal untuk diproses
lebih lanjut oleh algoritma pembelajaran mesin. Pada penelitian ini, data asuransi dari PT
Asuransi ABC dengan jumlah 35.420 catatan diproses untuk memprediksi keberlanjutan polis
asuransi berdasarkan beberapa atribut seperti jenis produk, rencana pembayaran, jumlah asuransi,
pekerjaan, jenis kelamin, usia, generasi, dan status asuransi. Langkah-langkah pra-pemrosesan
data yang dilakukan meliputi pembersihan data, pengkodean variabel kategorikal, dan pembagian
data menjadi set pelatihan dan pengujian.

Langkah pertama dalam pra-pemrosesan data adalah pembersihan data. Data mentah
seringkali mengandung nilai-nilai yang hilang, duplikat, atau tidak konsisten yang dapat
mempengaruhi kinerja model. Oleh karena itu, data dibersihkan untuk memastikan bahwa setiap
catatan memiliki informasi yang lengkap dan akurat. Pada tahap ini, catatan dengan nilai yang
hilang atau tidak valid dihapus atau diimputasi berdasarkan strategi yang sesuai. Misalnya, jika
ada catatan yang tidak memiliki informasi tentang usia pemegang polis, catatan tersebut dapat
dihapus atau usia dapat diimputasi berdasarkan rata-rata usia dari dataset.

Setelah data dibersihkan, langkah selanjutnya adalah pengkodean variabel kategorikal.
Variabel kategorikal adalah variabel yang mengandung nilai-nilai non-numerik, seperti jenis
produk asuransi, pekerjaan, jenis kelamin, dan generasi. Karena algoritma pembelajaran mesin
memerlukan input numerik, variabel-variabel ini perlu dikonversi menjadi format numerik yang
dapat digunakan oleh model pembelajaran mesin.

Langkah selanjutnya dalam pra-pmprosesan data adalah melihat hubungan antara atribut
(Features Correlation) Hubungan antara atribut ini berguna untuk melihat hubungan yang rendah
dan hubungan yang tinggi. Jika suatu atribut memiliki hubungan yang rendah dengan atribut
Insurance Status maka bisa dihilangkan atau dibersihkan.

Berikut ini hasil dari heatmap atribut yang sudah dihapus atau dibersihkan karena memiliki
hubungan yang rendah dengan Insurance Status.
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Correlation Heatmap after removing Low Correlation Feature
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Gambar 3. Heatmap Setelah Atribut Low Correlation Dihapus

Langkah selanjutnya adalah data Balancing (Penyeimbang data). Dengan balancing data
untuk meningkatkan akurasi dan memperbaiki ketidakseimbangan. Ketidakseimbangan data
terjadi ketika jumlah objek dalam satu kelas data lebih besar dari kelas data lainnya. Ini terjadi
ketika objek dalam kelas data utama banyak dan objek dalam kelas data minor sedikit.
Penggunaan data yang tidak seimbang sangat memengaruhi hasil model. Sebagian besar
algoritma pemrosesan mengabaikan kelas minor dan kewalahan jika mengabaikan
ketidakseimbangan data (V. N. Chawla, K. W. Bowyer, 2002). Solusi untuk menangani data yang
tidak seimbang adalah pendekatan SMOTE (V. N. Chawla, K. W. Bowyer, 2002). Meskipun
prinsipnya berbeda dari pendekatan oversampling yang disarankan di atas, prinsip SMOTE
meningkatkan pengamatan acak sehingga setara.

Data balancing dimaksudkan untuk mengatasi data tidak seimbang pada setiap kelas
klasifikasi, sehingga hasil klasifikasi tersebut tidak akan menampilkan hasil kelas paling dominan
(Putra, N. S., Hutabarat, B. F., & Khaira, 2023).

Selain itu, ketidakseimbangan data antara kelas mayoritas dan minoritas dapat menyebabkan
pengklasifikasi bergantung pada kelas mayoritas (Mutmainah, 2021). SMOTE telah terbukti
berhasil dalam berbagai aplikasi dalam berbagai bidang (Fernandez, A., Garcia, S., Herrera, F.,
& Chawla, 2018).

Langkah selanjutnya dalam pra-pemrosesan data adalah pembagian data menjadi set
pelatihan dan pengujian. Pembagian ini penting untuk mengevaluasi kinerja model dengan benar.
Data pelatihan digunakan untuk melatih model, sementara data pengujian digunakan untuk
menguji model dan mengukur akurasinya. Pembagian data dilakukan sedemikian rupa sehingga
set pelatihan dan pengujian memiliki distribusi yang serupa untuk memastikan bahwa model
dapat generalisasi dengan baik ke data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Dalam penelitian
ini, data yang dibagi menjadi set pelatihan dan pengujian telah disiapkan sebelumnya dan dimuat
dari file CSV.
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Setelah data dibagi menjadi set pelatihan dan pengujian, model klasifikasi dapat dilatih
menggunakan data pelatihan. Tiga model klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah
Gaussian Naive Bayes, K-Nearest Neighbors, dan Support Vector Classifier. Setiap model dilatih
untuk memprediksi status keberlanjutan polis asuransi berdasarkan fitur yang ada. Model-model
ini dipilih karena mereka mewakili berbagai pendekatan dalam pembelajaran mesin dan memiliki
kinerja yang baik dalam berbagai situasi.

Pra-pemrosesan data juga melibatkan penanganan data yang tidak seimbang. Dalam
beberapa kasus, distribusi kelas dalam target mungkin tidak seimbang, yang berarti bahwa
beberapa kelas memiliki lebih banyak contoh daripada yang lain. Hal ini dapat mempengaruhi
kinerja model karena model cenderung lebih baik dalam memprediksi kelas mayoritas. Untuk
mengatasi masalah ini, teknik seperti oversampling, undersampling, atau penggunaan metrik
evaluasi yang disesuaikan dapat digunakan. Dalam penelitian ini, distribusi kelas dalam status
asuransi dianalisis untuk memastikan bahwa model tidak bias terhadap kelas mayoritas.

Pra-pemrosesan data adalah langkah penting yang memastikan bahwa data dalam kondisi
yang optimal untuk diproses lebih lanjut oleh algoritma pembelajaran mesin. Langkah-langkah
ini mencakup pembersihan data, pengkodean variabel kategorikal, pembagian data menjadi set
pelatihan dan pengujian, dan penanganan data yang tidak seimbang. Dengan melakukan pra-
pemrosesan yang menyeluruh, penelitian ini dapat memastikan bahwa model yang dikembangkan
memiliki Kinerja yang baik dan dapat menghasilkan prediksi yang akurat tentang keberlanjutan
polis asuransi. Analisis ini memberikan wawasan yang berharga bagi PT Asuransi ABC dalam
merancang strategi untuk meningkatkan retensi pelanggan dan mengurangi tingkat pembatalan
polis.

Dalam penelitian ini, berbagai teknik pra-pemrosesan data digunakan untuk memastikan
bahwa data dalam kondisi yang optimal untuk analisis lebih lanjut. Teknik-teknik ini mencakup
penghapusan nilai yang hilang, pengkodean variabel kategorikal, pembagian data, dan
penanganan data yang tidak seimbang. Setiap langkah dalam pra-pemrosesan data dirancang
untuk memaksimalkan kinerja model prediktif dan menghasilkan wawasan yang akurat dan dapat
diandalkan. Dengan melakukan pra-pemrosesan data yang menyeluruh, penelitian ini dapat
memberikan hasil yang berarti dan bermanfaat bagi PT Asuransi ABC dalam upaya mereka untuk
meningkatkan keberlanjutan polis asuransi dan meminimalkan pembatalan polis.

Training dan Testing Data

Pelatihan dan pengujian data menggunakan algoritma pembelajaran mesin adalah langkah
dalam analisis data untuk membangun model prediktif yang akurat. Dalam penelitian ini, data
asuransi dari PT Asuransi ABC dengan jumlah 35.420 catatan digunakan untuk melatih model
yang memprediksi keberlanjutan polis asuransi. Tiga algoritma pembelajaran mesin yang
digunakan adalah Gaussian Naive Bayes (NB), K-Nearest Neighbors (KNN), dan Support Vector
Machine (SVM). Setiap algoritma dipilih berdasarkan karakteristiknya yang unik dan
kemampuannya dalam menangani berbagai jenis data.

Gaussian Naive Bayes (NB) adalah algoritma pembelajaran mesin yang didasarkan pada
Teorema Bayes dengan asumsi bahwa fitur-fitur yang digunakan untuk prediksi bersifat
independen. Meskipun asumsi ini jarang terpenuhi sepenuhnya dalam praktik, NB seringkali
memberikan kinerja yang baik dalam banyak kasus. Algoritma ini sederhana namun efektif dan
dapat menangani data dengan baik bahkan dalam jumlah data yang besar seperti dalam penelitian
ini. NB cocok digunakan untuk masalah klasifikasi yang melibatkan variabel kategorikal dan
numerik. Dalam pelatihan menggunakan NB, data yang telah diproses diinput ke dalam model,
dan model tersebut dilatih untuk mengenali pola-pola dalam data yang mengarah pada
keberlanjutan atau pembatalan polis asuransi.

K-Nearest Neighbors (KNN) adalah algoritma pembelajaran mesin berbasis instance yang
mengklasifikasikan data baru berdasarkan kedekatan dengan data pelatihan yang sudah ada.
Algoritma ini tidak membuat asumsi kuat tentang distribusi data dan bekerja dengan baik pada
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data yang tidak linier. KNN menghitung jarak antara data baru dan data pelatihan menggunakan
metrik seperti jarak Euclidean, dan menentukan kelas data baru berdasarkan mayoritas kelas dari
K tetangga terdekatnya. Algoritma ini intuitif dan mudah dipahami, namun memerlukan banyak
memori dan komputasi saat melakukan prediksi pada data yang besar. Dalam konteks penelitian
ini, KNN digunakan untuk memahami bagaimana kedekatan antara catatan polis asuransi yang
berbeda dapat membantu dalam memprediksi keberlanjutan polis.

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma pembelajaran mesin yang digunakan untuk
klasifikasi dan regresi. SVM bekerja dengan mencari hyperplane terbaik yang memisahkan kelas-
kelas data dalam ruang fitur. Algoritma ini efektif dalam ruang fitur yang tinggi dan
menggunakan kernel trick untuk menangani data yang tidak linier. SVM memiliki kemampuan
untuk menemukan margin pemisah yang maksimal antara kelas-kelas, yang membuatnya sangat
kuat dalam menangani data yang kompleks dan memiliki outlier. Dalam penelitian ini, SVM
digunakan untuk mempelajari batasan optimal antara polis asuransi yang berlanjut dan yang
dibatalkan, serta alasan pembatalan jika ada.

Proses ini dimulai dengan memfilter data pelatihan dan pengujian berdasarkan jenis produk.
Data yang telah difilter kemudian digunakan untuk melatih model, dan model tersebut digunakan
untuk membuat prediksi pada data pengujian. Hasil prediksi kemudian dikonversi kembali ke
format teks asli untuk memudahkan interpretasi hasil.

Evaluasi Model

Evaluasi algoritma adalah bagian penting dalam proses pengembangan model pembelajaran
mesin karena memberikan gambaran tentang seberapa baik model tersebut bekerja dalam
memprediksi hasil yang diinginkan. Dalam penelitian ini, tiga algoritma pembelajaran mesin—
Gaussian Naive Bayes (NB), K-Nearest Neighbors (KNN), dan Support Vector Machine
(SVM)—dievaluasi untuk memprediksi keberlanjutan polis asuransi dari PT Asuransi ABC.
Evaluasi ini bertujuan untuk menentukan seberapa efektif masing-masing algoritma dalam
memprediksi apakah polis asuransi akan berlanjut atau dibatalkan, dan jika dibatalkan, alasan di
balik pembatalan tersebut.

Gaussian Naive Bayes (NB) adalah algoritma klasifikasi yang mengasumsikan bahwa fitur-
fitur dalam data saling independen. Meskipun asumsi ini jarang sepenuhnya terpenuhi dalam
praktik, NB seringkali memberikan hasil yang baik karena kesederhanaannya dan
kemampuannya untuk menangani data dengan baik bahkan ketika fitur tidak benar-benar
independen. Evaluasi model NB dilakukan dengan menghitung berbagai metrik evaluasi seperti
confusion matrix, classification report, dan accuracy score.

Confusion matrix memberikan informasi mengenai jumlah prediksi yang benar dan salah
untuk setiap kelas. Dalam konteks model NB, confusion matrix digunakan untuk mengevaluasi
seberapa baik model dalam mengklasifikasikan polis sebagai "continue™ atau “cancel” serta
alasan pembatalan jika ada. Classification report, di sisi lain, memberikan metrik tambahan
seperti precision, recall, dan F1-score yang membantu dalam memahami kinerja model pada
setiap kelas secara lebih mendetail. Precision menunjukkan proporsi prediksi yang benar dari
semua prediksi yang dilakukan untuk kelas tertentu, recall menunjukkan proporsi data yang
benar-benar termasuk dalam kelas tersebut yang berhasil diprediksi, dan F1-score adalah rata-
rata harmonis dari precision dan recall. Accuracy score mengukur persentase prediksi yang benar
dari total prediksi yang dilakukan oleh model.

K-Nearest Neighbors (KNN) adalah algoritma yang mengklasifikasikan data berdasarkan
kedekatannya dengan data pelatihan. Algoritma ini bekerja dengan cara menghitung jarak antara
data baru dan data pelatihan, kemudian menentukan kelas data baru berdasarkan mayoritas kelas
dari K tetangga terdekatnya. Evaluasi model KNN melibatkan pengukuran seberapa baik model
ini dalam memprediksi kelas yang benar dengan membandingkan hasil prediksi terhadap data
aktual.
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Confusion matrix untuk model KNN menunjukkan distribusi hasil prediksi dibandingkan
dengan label sebenarnya. Ini memungkinkan analisis lebih dalam tentang bagaimana model KNN
mengklasifikasikan data pada setiap kelas. Classification report untuk KNN memberikan metrik
yang serupa dengan NB, namun karena KNN tidak membuat asumsi tentang distribusi data,
hasilnya mungkin berbeda terutama dalam data yang tidak linier. Accuracy score untuk KNN
memberikan gambaran tentang seberapa sering model memprediksi kelas yang benar dari total
prediksi yang dilakukan.

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma yang mencari hyperplane terbaik yang
memisahkan kelas dalam ruang fitur. SVM menggunakan kernel trick untuk menangani data yang
tidak linier dan dapat menemukan margin pemisah optimal antara kelas-kelas. Evaluasi model
SVM dilakukan dengan menghitung confusion matrix, classification report, dan accuracy score
seperti pada algoritma lainnya.

Confusion matrix untuk model SVM membantu dalam mengidentifikasi bagaimana model
membagi data antara kelas-kelas yang ada. Classification report memberikan metrik yang
menunjukkan performa model pada setiap kelas, sementara accuracy score mengukur proporsi
prediksi yang benar. SVM sering kali menunjukkan kinerja yang baik terutama dalam data yang
kompleks dan memiliki outlier, sehingga hasil evaluasi model ini dapat memberikan wawasan
yang mendalam tentang bagaimana model tersebut menangani pola yang rumit dalam data.

Model kemudian digunakan untuk membuat prediksi pada data pengujian. Hasil prediksi
dikonversi kembali ke format teks asli untuk kemudahan interpretasi. Confusion matrix,
classification report, dan accuracy score dihitung dan ditampilkan untuk memberikan gambaran
tentang kinerja model pada setiap jenis produk. Hasilnya adalah sebagai berikut:

Evaluasi Metode Naive Bayes

Tabel 1. Gaussian Naive Bayes (NB) Tanpa Optimasi

Insurance Status | Precision Recall F1-Score
Countinue 0.52 0.98 0.68
Cancel 0.85 0.12 0.21
Akurasi | 0.541054

Pada tabel di atas dapat dilihat bahwa evaluasi model dengan metode Naive Bayes tanpa
optimasi menghasilkan akurasi sebesar 0.541054 dengan nilai precision pada status countinue
bernilai 0.52. Sedangkan untuk status cancel bernilai 0.85. Recall pada status countinue bernilai
0.98, untuk status cancel bernilai 0.12. F1-Score pada status countinue bernilai 0.68, untuk status

cancel bernilai 0.21.

Tabel 2. Gaussian Naive Bayes (NB) Dengan Optimasi

Insurance Status | Precision Recall F1-Score
Countinue 0.64 0.96 0.77
Cancel 0.92 0.48 0.63
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| Akurasi | 0.714904 |

Pada tabel di atas dapat dilihat bahwa evaluasi model dengan metode Naive Bayes dengan
optimasi menghasilkan akurasi sebesar 0.714904 dengan nilai precision pada status countinue
bernilai 0.64. Sedangkan untuk status cancel bernilai 0.92. Recall pada status countinue bernilai

0.96, untuk status cancel bernilai 0.48. F1-Score pada status countinue bernilai 0.77, untuk status
cancel bernilai 0.63.

Evaluasi Metode K-Nearest Neighbors (KNN)

Tabel 3. K-Nearest Neighbors (KNN) Tanpa Optimasi

Insurance Status | Precision Recall F1-Score
Countinue 0.68 0.76 0.72
Cancel 0.74 0.66 0.70
Akurasi | 0.700125

Pada tabel di atas dapat dilihat bahwa evaluasi model dengan metode KNN tanpa optimasi
menghasilkan akurasi sebesar 0.709125 dengan nilai precision pada status countinue bernilai 0.68.
Sedangkan untuk status cancel bernilai 0.74. Recall pada status countinue bernilai 0.76, untuk

status cancel bernilai 0.66. F1-Score pada status countinue bernilai 0.72, untuk status cancel
bernilai 0.70.

Tabel 4. K-Nearest Neighbors (KNN) Dengan Optimasi

Insurance Status | Precision Recall F1-Score
Countinue 0.69 0.76 0.72
Cancel 0.74 0.68 0.71
Akurasi | 0.715988

Pada tabel di atas dapat dilihat bahwa evaluasi model dengan metode KNN dengan optimasi
menghasilkan akurasi sebesar 0.715988 dengan nilai precision pada status countinue bernilai 0.69.
Sedangkan untuk status cancel bernilai 0.74. Recall pada status countinue bernilai 0.76, untuk

status cancel bernilai 0.68. F1-Score pada status countinue bernilai 0.72, untuk status cancel
bernilai 0.71.

34



Jurnal Bisnis dan Manajemen
ISSN: 2477-178x (Print)
ISSN: 2477-17xx (Online)

Vol. 4, No. 2 (2024)

Evaluasi Metode Support Vector Machine (SVM)

Tabel 5. Support Vector Machine (SVM) Tanpa Optimasi

Insurance Status | Precision Recall F1-Score
Countinue 0.47 0.48 0.47
Cancel 0.48 0.47 0.48
Akurasi | 0.474837

Pada tabel di atas dapat dilihat bahwa evaluasi model dengan metode SVM tanpa optimasi
menghasilkan akurasi sebesar 0.474840 dengan nilai precision pada status countinue bernilai 0.47.
Sedangkan untuk status cancel bernilai 0.48. Recall pada status countinue bernilai 0.48, untuk
status cancel bernilai 0.47. F1-Score pada status countinue bernilai 0.47, untuk status cancel
bernilai 0.48.

Tabel 6. Support Vector Machine (SVM) Dengan Optimasi

Insurance Status | Precision Recall F1-Score
Countinue 0.47 0.49 0.48
Cancel 0.48 0.47 0.48
Akurasi | 0.477365

Pada tabel di atas dapat dilihat bahwa evaluasi model dengan metode SVM dengan optimasi
menghasilkan akurasi sebesar 0.477365 dengan nilai precision pada status countinue bernilai 0.47.
Sedangkan untuk status cancel bernilai 0.48. Recall pada status countinue bernilai 0.49, untuk
status cancel bernilai 0.47. F1-Score pada status countinue bernilai 0.48, untuk status cancel
bernilai 0.48.

Dalam penelitian ini, penulis menganalisis keberlanjutan polis asuransi dengan
menggunakan metode klasifikasi dan asosiasi. Fokus utama dari penelitian ini adalah untuk
mengevaluasi seberapa baik berbagai model klasifikasi dapat memprediksi apakah polis asuransi
akan berlanjut atau dibatalkan, serta alasan di balik pembatalan tersebut. Dengan menggunakan
dataset dari PT Asuransi ABC yang mencakup tiga jenis produk asuransi—Future Security,
Capital Builder, dan Lifetime Assurance. Penulis menerapkan model Gaussian Naive Bayes (NB),
K-Nearest Neighbors (KNN), dan Support Vector Machine (SVM) untuk mengevaluasi performa
mereka dalam hal akurasi, precision, recall, dan F1-score. Pembahasan ini bertujuan untuk
memberikan wawasan mendalam mengenai hasil evaluasi dan implikasinya terhadap strategi
manajemen polis asuransi.

Evaluasi Model Naive Bayes
Untuk model Gaussian Naive Bayes tanpa optimasi menghasilkan akurasi sebesar 54.10%
yang menunjukkan performa kurang optimal. Sedangkan model Naive Bayes dengan optimasi
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menghasilkan akurasi 71.49% yang menunjukkan performa yang cukup optimal. Model yang
menggunakan optimasi mengalami kenaikan akurasi yang relatif tinggi sehingga sudah lebih baik
untuk melakukan prediksi dibandingkan model Naive Bayes tanpa optimasi.

Di sisi lain, model K-Nearest Neighbors (KNN) tanpa menunjukkan performa yang lebih
baik dari Naive Bayes dengan akurasi 70.91%. Sedangkan untuk model KNN dengan optimasi
menghasilkan akurasi 71.59%. Model yang menggunakan optimasi mengalami kenaikan akurasi
sebesar 0.68%. KNN memiliki kemampuan untuk menangani data dengan lebih baik, seperti
yang terlihat dari precision dan recall yang lebih tinggi. Model ini tampaknya lebih efektif dalam
mengidentifikasi insurance status. Akurasi KNN dengan optimasi lebih tinggi dari model Naive
Bayes dengan optimasi.

Support Vector Machine (SVM) tanpa optimasi memiliki akurasi 47.48%. Sedangkan model
SVM dengan optimasi menghasilkan akurasi sebesar 47.73%. Ada sedikit kenaikan akurasi pada
SVM dengan optimasi. Meskipun SVM hanya dapat mengenali kategori "Continue™ dengan baik,
precision dan recall untuk kategori lain sangat rendah. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun
SVM dapat bekerja dengan baik dalam klasifikasi biner, performanya mungkin kurang optimal
dalam kasus di mana data memiliki banyak kelas atau di mana data tidak dapat dipisahkan secara
linier.

Perbandingan dan Implikasi

Tabel 7. Perbandingan Model

No Model Data Training | Data Testing
1 | Gaussian Naive Bayes 54.75% 54.10%
2 | K-Nearest Neighbors 0 0

(KNN) 79.71% 70.91%

3 | Support Vector Machine 0 0

(SVM) 48.25% 47.48%
4 Gau_35|ar} Naive Bayes 79 49% 71.49%
Optimasi
5 | K-Nearest Neighbors 0 0
(KNN) Dengan Optimasi 84.70% 71.59%
6 | Support Vector Machine 0 0
(SVM) 48.52% 47.73%

Dari tabel di atas maka dapat dilihat secara keseluruhan, K-Nearest Neighbors (KNN)
tampak sebagai model yang paling konsisten dalam hal akurasi dan kemampuan identifikasi
alasan pembatalan pada berbagai produk asuransi. KNN memiliki keunggulan dalam menangani
data yang kompleks dan tidak linier. Akurasi yang dimiliki oleh KNN dengan optimasi menjadi
akurasi tertinggi dibandingkan dengan model lain yaitu 84.70% untuk data training dan 71.59%
untuk data testing.

Gaussian Naive Bayes, mudah diimplementasikan dan cepat dalam pelatihan, menunjukkan
keterbatasan dalam menangani data dengan banyak fitur dan kategori ketika belum dioptimasi.
Namun setelah optimasi, Naive bayes menunjukan hasil akurasi yang mendekati akurasi dengan
KNN. Akurasi yang didapat dengan optimasi adalah 72.49% untuk data training dan 71.49%
untuk data testing.

Support Vector Machine (SVM) menunjukkan potensi dalam Klasifikasi, terutama dalam
kasus di mana data dapat dipisahkan dengan jelas. Namun, kinerja SVM yang beragam
menunjukkan bahwa model ini tidak efektif untuk melakukan prediksi. Akurasi dengan optimasi
adalah 48.52% untuk data training dan 47.73% untuk data testing.
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Hasil dari penelitian ini menunjukkan pentingnya pemilihan model yang tepat berdasarkan

karakteristik data dan tujuan analisis. KNN dengan optimasi mungkin lebih cocok untuk data
asuransi yang kompleks dengan interaksi fitur yang tidak linier, sementara Gaussian Naive Bayes
dan SVM memerlukan penyesuaian tambahan untuk meningkatkan performa mereka.

KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil penelitian, berikut adalah kesimpulan yang dapat ditarik dari penelitian ini

mengenai implementasi dan perbandingan algoritma dalam memprediksi keberlanjutan polis
asuransi:

1.

Penulis berhasil melakukan implementasi algoritma Gaussian Naive Bayes, K-Nearest
Neighbors (KNN), dan Support Vector Machine (SVM) dilakukan untuk memprediksi
keberlanjutan polis asuransi. Langkah pertama dalam implementasi melibatkan
preprocessing data, termasuk pembersihan data, pengisian nilai yang hilang, dan encoding
fitur kategorikal menjadi format numerik yang dapat diproses oleh algoritma. Data kemudian
dibagi menjadi set pelatihan dan set pengujian untuk melatih dan mengevaluasi model.
Selanjutnya, setiap algoritma diterapkan pada set pelatihan untuk membangun model
klasifikasi yang dapat memprediksi apakah polis asuransi akan berlanjut atau dibatalkan.
Model yang telah dilatih diuji menggunakan set pengujian untuk memprediksi status polis
asuransi dan hasilnya digunakan untuk menilai akurasi dan efektivitas model dalam konteks
prediksi pembatalan polis. Dengan informasi ini, perusahaan asuransi dapat mengidentifikasi
nasabah yang berisiko membatalkan polis dan merancang strategi mitigasi yang lebih efektif,
seperti intervensi awal atau penyesuaian kebijakan untuk mempertahankan nasabah.
Berdasarkan hasil evaluasi metrik performa dari ketiga algoritma Gaussian Naive Bayes, K-
Nearest Neighbors (KNN), dan Support Vector Machine (SVM) dapat disimpulkan bahwa
performa masing-masing algoritma bervariasi tergantung pada jenis produk asuransi. K-
Nearest Neighbors (KNN) dengan optimasi menunjukkan hasil terbaik dengan akurasi
71.59% dan performa F1-score yang lebih baik dibandingkan Gaussian Naive Bayes (NB)
dan Support Vector Machine (SVM). Secara keseluruhan, KNN terbukti sebagai algoritma
yang paling efektif dalam memprediksi keberlanjutan polis asuransi di ketiga jenis produk,
dengan konsistensi performa yang lebih tinggi dalam hal akurasi dan F1-score. Hal ini
menunjukkan bahwa KNN lebih mampu menangani data dengan kompleksitas dan
variabilitas tinggi dibandingkan Gaussian Naive Bayes dan SVM dalam konteks studi ini.
Berdasarkan temuan dan analisis yang dilakukan dalam penelitian ini, beberapa langkah

tambahan dapat diambil untuk lebih meningkatkan efektivitas prediksi keberlanjutan polis
asuransi:

1.

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan untuk memperluas dataset dengan menambahkan
lebih banyak variabel yang dapat mempengaruhi keberlanjutan polis asuransi. Variabel
tambahan ini bisa mencakup data perilaku nasabah, faktor-faktor eksternal seperti kondisi
ekonomi atau demografi regional, serta informasi historis yang lebih rinci tentang interaksi
nasabah dengan perusahaan asuransi. Dengan memperluas dataset, model dapat menangkap
lebih banyak aspek dari perilaku nasabah dan potensi penyebab pembatalan polis, yang dapat
menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan informatif.

Selain itu, eksperimen dengan teknik preprocessing data yang lebih canggih dan penalaan
parameter model yang lebih mendalam dapat dilakukan untuk meningkatkan performa
algoritma dalam memprediksi keberlanjutan polis. Ini termasuk penerapan teknik
normalisasi dan transformasi fitur yang lebih kompleks, serta eksplorasi berbagai metode
untuk menangani ketidakseimbangan kelas. Penalaan parameter model, seperti pengaturan
hyperparameter untuk algoritma Naive Bayes, KNN, dan SVM, juga penting untuk
mengoptimalkan kinerja model dan memperoleh hasil yang lebih robust. Evaluasi yang lebih
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menyeluruh dengan metrik tambahan dan metode validasi silang dapat membantu dalam
menentukan konfigurasi model yang paling efektif.
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