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ABSTRACT

FERDIANSYAH R. TANGKILISAN. T3119003. THE DATA
CLASSIFICATION OF POTENTIAL NEW CUSTOMERS IN THE
INSURANCE COVERAGE GRANTING USING THE DECISION TREE
ALGORITHM OF C4.5

Insurance companies often have problems that generally occur, namely customer
arrears in paying premiums. Delinquent policy premium payments from customers
will result in lapsed (inactive) or termination of coverage because payments are in
arrears and have passed the due date set by the insurance company. Insurance
companies have a large amount of data. Many do not realize that processing this
data can provide beneficial information in the form of data classification of
potential new customers to find whether each customer who takes part in this
insurance program is suitable for the company in the future. With the data mining
process from customer data, particular patterns of relationships among data can
be found to be beneficial information. The C4.5 Decision Tree algorithm functions
to produce a decision tree. The application of the C4.5 Decision Tree algorithm
can be used to classify potential new customers to take part in an insurance
program by determining a decision tree based on existing data. In this research,
data classification of potential new customers is carried out using the -C4.5
Decision Tree algorithm with data attributes, including gender, type of job,-age;
income, and health history. The classification results obtain an accuracy-level of\%
96%, a precision value of 95%, and a Recall of 96% in the model evaluation process,
using the Confusion Matrix. Then, rules are obtained from the decision tree that®
will later become the basis for future agencies in the evaluation process for
granting insurance coverage.

Keywords: data mining, classification, potential new customers, C4.5 Decision
Tree



ABSTRAK

FERDIANSYAH R. TANGKILISAN. T3119003. KLASIFIKASI DATA
CALON NASABAH BARU PEMBERIAN PERTANGGUNGAN ASURANSI
MENGGUNAKAN ALGORITMA DECISION TREE C4.5.

Perusahaan asuransi sering kali memiliki permasalahan yang umumnya terjadi yaitu
penunggakan nasabah dalam membayar premi. Penunggakan pembayaran premi
polis dari nasabah akan menyebabkan lapsed (non-aktif) atau pemberhentian
pertanggungan dikarenakan pembayaran yang menunggak dan telah melewati masa
jatuh tempo yang telah ditetapkan perusahaan asuransi. Perusahaan asuransi
mempunyai data yang besar, masih banyak yang belum menyadari bahwa dari
pengolahan data-data tersebut dapat memberikan informasi yang bermanfaat
berupa Klasifikasi data calon nasabah baru guna untuk mengetahui setiap nasabah
yang mengikuti program asuransi ini apakah layak atau tidak layak bagi perusahaan
kedepannya. Dengan proses data mining dari data nasabah, dapat ditemukan
polapola ataupun hubungan tertentu antara data untuk menjadi informasi yang
bermanfaat. Algoritma Decision tree C4.5 merupakan algoritma yang digunakan
untuk menghasilkan sebuah pohon keputusan, Dalam penerapan algoritma Decision
Tree C4.5, dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi terhadap calon nasabah
baru yang berpotensi untuk mengikuti program asuransi dengan penentuan pohon
keputusan berdasarkan data-data yang sudah ada. Pada penelitian ini dilakukan

klasifikasi data calon nasabah baru menggunakan algoritma Decision Tree C4:5%:,

dengan atribut data diantaranya : jenis kelamin, jenis pekerjaan, usia, penghasilan,

dan riwayat kesehatan, didapatkan hasil klasifikasi dengan tingkat akurasi sebesaf : » :

96%, nilai Precision 95%, dan Recall 96% pada proses evaluasi' model

menggunakan Confusion Matrix. kemudian didapatkan rule dari pohon keputusan:«"-

yang nantinya akan menjadi landasan bagi instansi kedepannya dalam proses
evaluasi untuk pemberian pertanggungan asuransi.

Kata kunci: data mining, klasifikasi, calon nasabah baru, Decision Tree C4.5
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang

Asuransi adalah sebuah pertanggungan yang merupakan perjanjian dengan
melibatkan dua belah pihak atau lebih, Yang mana pihak yang menanggung
mempunyai keterkaitan dengan pihak tertanggung [1]. Dengan diterimanya polis
asuransi, sebagai pemberian pertanggungan kepada pihak tertanggung yang
disebabkan oleh kerugian, kerusakan dan kehilangan keuntungan yang diharapkan,
atau untuk pembayaran atas dasar meninggal dan hidupnya seseorang yang di
pertanggungkan.

Premi adalah pendapatan yang diperoleh perusahaan asuransi dengan
jumlahnya telah ditentukan dalam presentase dan tarif tertentu dari jumlah yang di
pertanggungkan [1]. Dari segi pandang tertanggung premi merupakan sebuah hal
yang harus dipenuhi bahkan menjadi beban yang harus ditempuh oleh tertanggung
sampai batas kontrak dengan perusahaan asuransi telah terpenuhi. Pendapatan dari
premi untuk perusahaan asuransi ditentukan dari jumlah premi yang dibayarkan
oleh nasabah. Perusahaan asuransi mempertimbangkan hal-hal yang akan
menentukan tarif dari premi nasabahnya seperti profesi, jenis kelamin, riwayat
kesehatan, nilai premi, usia.

PT. Prudential Life Assurance berdiri pada tahun 1995 dan juga merupakan
bagian dari Prudential PLC, sebuah perusahaan jasa keuangan terkemuka di Inggris.
Sebagai bagian dari grup yang memiliki pengalaman selama 168 tahun di
perindustrian asuransi jiwa [2]. PT. Prudential Life Assurance menawarkan premi
yang setiap preminya terdapat jenis pertanggungan di antaranya yaitu pelindungan
rawat inap, kecelakaan, sakit kritis, meninggal atau warisan, dan pendidikan untuk
anak-anak. Masing — masing jenis pertanggungan dari premi memiliki jumlah

kontribusi yang berbeda.



Pada PT. Prudential Life Assurance GL1 Gorontalo didapati permasalahan
yang umumnya terjadi yaitu penunggakan nasabah dalam membayar premi, akibat
dari menunggaknya pembayaran premi polis dari nasabah akan mengalami lapsed
(non-aktif) atau pemberhentian pertanggungan dikarenakan pembayaran yang
menunggak dan telah melewati masa jatuh tempo yang telah ditetapkan perusahaan
asuransi. Hal ini tentu dapat mempengaruhi nilai RBC (Risk Based Capital) dari
perusahaan asuransi. Maka dari itu diperlukan upaya untuk mengetahui faktor-
faktor apa saja yang dapat mempengaruhi kemampuan nasabah dalam mengikuti

program asuransi.
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Gambar 1.1 Grafik Status Pembayaran Nasabah

Pada gambar 1.1 menunjukkan grafik dari nasabah yang status
pembayarannya lancar dan tidak lancar dalam membayar premi asuransi.
Berdasarkan 5 tahun terakhir periode 2017 sampai dengan 2021 silam terdapat
peningkatan dari nasabah dengan status pembayarannya di katakan tidak lancar.
ketidaklancaran dari nasabah yang membayar premi disebabkan oleh beberapa
faktor termasuk: ekonomi dari nasabah, nasabah yang kurang pemahaman terhadap
asuransi, nasabah yang sering tidak tepat waktu dalam membayar premi, nasabah

yang sering menunda-nunda pembayaran premi polis.



Selain itu adanya kurang kesadaran atau keseriusan dari nasabah dalam
mengikuti program asuransi yang mengakibatkan polis dari nasabah tersebut
mengalami lapsed atau non-aktif. Diperlukan sebuah strategi kedepannya untuk
mengatasi hal yang memungkinkan pihak perusahaan asuransi dapat menentukan
nasabah baru yang layak dan tidak layak dalam mengikuti asuransi.

Klasifikasi adalah sebuah proses menyusun data secara sistematis dalam
mengelompokkan sesuatu dengan proses membedakan dan mendistribusikan jenis
“hal” ke dalam kelompok yang berbeda. Sebuah perusahaan asuransi mempunyai
data yang besar, masih banyak yang belum menyadari bahwa dari pengolahan data-
data tersebut dapat memberikan informasi yang bermanfaat berupa klasifikasi data
calon nasabah baru guna untuk mengetahui setiap nasabah yang mengikuti program
asuransi ini apakah layak atau tidak layak bagi perusahaan asuransi kedepannya.
Dengan proses data mining dari data nasabah, dapat ditemukan pola-pola ataupun

hubungan tertentu antara data untuk menjadi informasi yang bermanfaat.

Algoritma C4.5 merupakan algoritma yang digunakan untuk menghasilkan
sebuah pohon keputusan yang dikembangkan oleh Ross giunlan. Dasarnya
algoritma ini memiliki proses pembuatan pohon keputusan berdasarkan pemilihan
atribut dengan prioritas tertinggi atau bisa disebut mempunyai nilai gain tertinggi
dari nilai entropy atribut tersebut. Dalam penerapan algoritma C4.5, dapat
digunakan untuk melakukan Klasifikasi terhadap calon nasabah baru yang
berpotensi untuk mengikuti program asuransi dengan penentuan pohon keputusan
berdasarkan data-data yang sudah ada dan melakukan klasifikasi terhadap calon
nasabah baru yang ingin mengikuti program asuransi.

Berdasarkan penelitian yang membahas tentang klasifikasi calon nasabah
baru meggunakan algoritma C4.5 oleh (Retno Ayu Syahfitri, Agus Perdana
Windarto, Harly Okprana, 2021) yang memperoleh hasil dari performance vector
bahwa menerapkan algoritma C4.5 dalam mengklasifikasikan data calon nasabah
baru menggunakan software RapidMiner memperoleh hasil tingkat angka akurasi
sebesar 96,67% dengan nilai precision sebesar 91,38% dan nilai recall sebesar
75,00% [3].



Dari uraian latar belakang diatas, penulis tertarik melakukan sebuah
penelitian dengan judul “Klasifikasi Calon Nasabah Baru Pemberian
Pertanggungan Asuransi Menggunakan Algoritma Decision Tree C4.5 (Studi
Kasus Pada : PT. Prudential Life Assurance GL1 Gorontalo)”.

1.2 Identifikasi Masalah

Sesuai dengan hasil uraian latar belakang, perusahaan memiliki
permasalahan pada nasabah yang sering kali mengalami lapsed atau (non aktif)
polis berdasarkan faktor-faktor tertentu, hal ini dapat mempengaruhi nilai
keuntungan dari suatu perusahaan asuransi dan akan merugikan pihak asuransi dan

nasabahnya.

1.3 Rumusan Masalah

Dari hasil penjelasan masalah pada latar belakang diperoleh rumusan
masalah :
1. Bagaimana penerapan Decision Tree C4.5 terhadap klasifikasi data calon
nasabah baru pada PT.Prudential Life Assurance GL1 Gorontalo?.
2. Bagaimana tingkat akurasi penerapan metode Decision tree C4.5 dalam

klasifikasi data calon nasabah baru?.

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini yaitu senantiasa menyelesaikan permasalahan
yang terjadi pada perusahaan yakni :
1. Menerapkan metode Decision Tree C4.5 dalam Klasifikasi data calon
nasabah baru pada PT.Prudential Life Assurance GL1 Gorontalo.
2. Mengukur tingkat akurasi dari hasil penerapan metode Decision Tree C4.5

dalam klasifikasi data calon nasabah baru.



1.5 Manfaat Penelitian

Dengan adanya penelitian yang dilakukan diharapkan memberikan manfaat
secara teoritis dan praktis :

1. Secara teoritis, penelitian ini dapat mengembangkan ilmu pengetahuan,
khususnya pada bidang ilmu komputer dengan penerapan metode yang
digunakan.

2. Secara praktis, penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan dan
pengetahuan bagi instansi terhadap nasabah asuransi yang layak dan bijak

dalam berasuransi.



2.1

BAB Il

LANDASAN TEORI

Tinjauan Studi

Adapun penelitian terkait tentang Klasifikasi dengan penerapan algoritma

Decison Tree C4.5 sebagai berikut :

Tabel 2.1 Penelitian Terkait Tentang Klasifikasi Dengan Penerapan Algoritma
Decision Tree C4.5

Pematangsiantar.

NO PENELITI JUDUL HASIL
1. | Retno Ayu | Klasifikasi Calon | Dari hasil performance
Syahfitri, Agus | Nasabah Baru | vector diatas dapat
Perdana Windarto, | Menggunakan C.45 | diketahui bahwa
Harly Okprana | Sebagai Dasar | penerapan Algoritma
(2021) [3]. Pemberian C4.5 dalam
Pertanggungan mengklasifikasikan
Asuransi  Di PT | calon nasabah baru
Asuransi Central | dengan menggunakan
Asia software RapidMiner

memperoleh  tingkat

akurasi sebesar
96,67%.
layak memiliki nilai
26 dan

tidak layak memiliki

klasifikasi

klasifikasi

nilai 3 dengan nilai
precision sebesar
91.38% dan nilai recall

sebesar 75,00% [3].




NO PENELITI JUDUL HASIL

2. | Sunjana (2010) [4]. | Klasifikasi Data | Atribut-atribut  yang
Nasabah Sebuah | digunakan dalam
Asuransi penelitian ini adalah
Menggunakan penghasilan,
Algoritma C4.5 premi_dasar,

cara_pembayaran,

mata_uang, dan status
label yang
digunakan untuk

sedang

pengklasifikasian

adalah lancar dan tidak
lancar Aplikasi dapat
menyimpulkan bahwa
rata-rata nasabah
memiliki  status L
dikarenakan
pembayaran premi
10%

penghasilan.

yang melebihi
dari

Dengan  persentase
atribut  Premi Dasar
dan Penghasilan, maka
dapat diketahui rata-
nasabah

rata status

memiliki nilai P atau L

[4].




2.2

Cerdas Cermat Siswa

Smp Dengan
Menggunakan
Aplikasi Rapid
Miner.

NO PENELITI JUDUL HASIL

3. | Dian Adriansyah, Algoritma C4.5 | Berdasarkan hasil
Walim Walim Untuk  Kilasifikasi | pengujian pada
(2018) [5]. Calon Peserta Lomba | klasifikasi Calon

peserta cerdas cermat
dengan menggunakan
aplikasi rapid miner
terdapat kesimpulan di
antaranya, Klasifikasi
proses seleksi calon
peserta lomba siswa
SMP

mengklasifikasikan

dapat

siswa dalam tahapan

lolos atau tidaknya
dalam seleksi. Dari 33
data  siswa  yang
digunakan

menunjukkan tingkat
akurasi dengan
algoritma C4.5 sebesar

81,81% [5].

Tinjauan Pustaka

2.2.1 Pemberian Pertanggungan Asuransi

Pertanggungan dalam asuransi adalah penanggulangan risiko terhadap

pemegang polis atau tertanggung dalam hal memberikan penggantian

karena kerusakan, kerugian, meninggal dunia atau tetap hidup. Dalam hal

ini asuransi memberikan jaminan penggantian terhadap tertanggung dengan

syarat kontrak yang telah di tetapkan.




Pemberian pertanggungan asuransi melibatkan dua belah pihak atau
lebih dengan dibuatnya perjanjian antara penanggung sebagai pihak yang
memberikan jasa dalam penanggulangan risiko kepada tertanggung atau
seseorang yang diasuransikan. Dengan dibuatnya polis asuransi yang akan
ditandatangani oleh pihak tertanggung, maka pihak tertanggung telah
melakukan persetujuan antar kedua belah pihak bahwa tertanggung
menerima segala peraturan yang ditetapkan oleh pihak penanggung.

2.2.2 Data Mining

Data mining adalah proses pencarian pola atau informasi dari sebuah
data terpilin yang menggunakan teknik dan metode tertentu. Teknik dan
metode atau algoritma dalam data mining mempunyai banyak variasi [6].
Penentuan metode atau algoritma yang tepat tergantung pada tujuan dan

proses Knowledge Discovery in Database (KDD) secara menyeluruh.

Proses Knowledge Discovery in Database (KDD) dapat digambarkan
seperti pada gambar 2.1 :

‘04? o
. o
Ve P [
L EV!\LU!\T]ON\‘ :lg‘s ¥
N _/ Q. ‘!
C DATAMINING ) —
- S Knowledge
< TRANSFORMATION ) /'#
/7-771\7'
\PREPROC'ESS]NG / /
ELECTION ) » - Patie
(?.\ELE( TION ) /' attern

é Transformation
i Pre-processed

Data

Target Data

Data warehouse

Gambar 2.1 Proses Knowledge Discovery in Database (KDD)
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1. Data Selection

Pemilihan (seleksi) data dari kumpulan data operasional yang perlu
dilakukan sebelum tahap penggalian informasi dalam Knowledge Discovery
in Database (KDD) dimulai [6]. Hasil dari seleksi data yang nantinya akan
digunakan dalam proses data mining, akan disimpan pada suatu berkas

secara terpisah dari basis data operasional.

2. Pre —Processing / Cleaning

Sebelum proses data mining dilakukan, perlu adanya proses cleaning
pada data yang akan menjadi fokus dari Knowledge Discovery in Database
(KDD) [6]. Proses cleaning mencakup berbagai proses yakni membuang
duplikat pada data, memeriksa data yang inkonsisten, dan memperbaiki
kesalahan yang terdapat pada data, seperti kesalahan dalam mencetak.

3. Transformation

Dilakukan proses transformasi dengan Coding pada data yang terpilih,
sehingga data tersebut akan sesuai dengan proses data mining. Proses
Coding pada Knowledge Discovery in Database (KDD) merupakan proses
yang memiliki kreativitas dan sangat tergantung dengan jenis atau pola

informasi [6]. yang akan dicari pada basis data.

4. Data Mining

Data mining mempunyai proses yang menggunakan teknik statistik,
matematika, kecerdasan buatan, dan machine learning [6]. untuk ekstraksi
dan identifikasi suatu informasi yang berguna juga memiliki pengetahuan

yang terkait di berbagai database besar.

5. Interpretation / Evaluation

Pola dari informasi yang dihasilkan pada saat proses data mining perlu
ditampilkan dalam yang mudah dipahami. Pada tahapan ini mencakup
pemeriksaan apakah pola atau informasi yang ditemukan nantinya

bertentangan dengan fakta atau hipotesis yang ada sebelumnya.
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2.2.3 Klasifikasi

Secara Etimologi, kata Klasifikasi diangkat dari kata bahasa inggris
yaitu “Classification” dan kata ini berasal dari kata “To Classy” yang berarti
menggolongkan atau menempatkan sesuatu pada tempatnya. Istilah ini
ditunjukan kepada sebuah metode untuk menyusun sebuah data secara
sistematis [7].

Menurut Harrolds Librarians Glossary, Towa P. Hamakonda, dan
JN.B Tairas (2022) [7]. menyebutkan bahwa klasifikasi adalah
pengelompokan yang sistematis dan logis dari obyek, gagasan, buku atau
benda lain ke dalam kelas atau golongan tertentu sesuai dengan ciri-ciri yang

Ssama.

Proses klasifikasi memiliki beberapa tahapan dalam melakukan data

mining :

1. Validasi (Validation)

Validasi adalah sebuah proses pembagian data awal menjadi dua bagian
data, data training dan data testing. Data training adalah data yang akan
diolah menggunakan algoritma klasifikasi dan data testing adalah data yang
akan digunakan dalam proses pengujian menggunakan program komputer.
Proses validasi dalam klasifikasi terbagi menjadi dua proses yaitu cross
validation dan split validation. Cross validation melakukan pembagian data
secara acak sedangkan split validation melakukan pembagian data menjadi
dua bagian berdasarkan jumlah data.

2. Implementasi Algoritma Klasifikasi

Proses  klasifikasi  melakukan  pengolahan  data  dengan
mengimplementasikan algoritma klasifikasi seperti support vector machine,
decision tree, k-means dan naive baiyes.

3. Apply Model

Apply model digunakan untuk penerapan model klasifikasi yang telah

dilatih sebelumnya menggunakan data training yang juga akan digunakan

dalam pengujian data testing.
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4. Performance
Performance adalah hasil dari pengujian yang dilakukan dalam proses
Klasifikasi. Hasil yang diukur pada tahap performance seperti akurasi,

precision, dan recall.

ALGORITMA
DATA KLASIFIKASI
TRAINING

APPLY MODEL H/PERFGRMANCE/

Gambar 2.2 Tahapan Proses Klasifikasi

2.2.4 Split Validation

Split Validation adalah teknik validasi dengan membagi data
menjadi dua bagian secara acak, bagian pertama untuk data training yang
digunakan mengevaluasi atau pengujian pada data dan bagian kedua data

testing digunakan untuk melatih model.

2.2.5 Algoritma C4.5

Algoritma C4.5 adalah algoritma yang dapat digunakan untuk
membuat pohon keputusan decison tree dan merupakan algoritma yang
paling banyak digunakan karena memiliki kelebihan utama dari algoritma
lainnya [3]. Algoritma ini juga akan menghasilkan rule yang nantinya akan

mempermudah dalam proses menggali sebuah data dan informasi.
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POHON
- \ y -. KEPUTUSAN
’ \ ALGORITMA -
‘. DATA | cas
RULE

Gambar 2.3 Alur Proses Algoritma C4.5

Terdapat beberapa tahapan dalam pembuatan pohon keputusan decision tree
algoritma C4.5 yaitu :

. Menyiapkan data training. Data training dapat diambil dari data awal yang
sudah ada sebelumnya dan sudah dikelompokkan berdasarkan kelas
tertentu. Data training adalah data yang akan diolah menggunakan
algoritma dalam pemodelan pohon keputusan dan rule.

. Menghitung akar pohon. Akar nantinya akan di ambil pada atribut data yang
dipilih dengan cara menghitung nilai entropy dan gain dari setiap atribut,
nilai gain tertinggi akan menjadi akar di bagian pertama. Sebelum mencari

nilai gain maka perlu diketahui dahulu nilai entropy dari setiap atribut.
Perhitungan nilai entropy digunakan rumus :
Entropy(S)= .., —pi* Log2 pi

Keterangan :
S : Himpunan Kasus
i :Jumlah Partisi S

pi  : Proporsi Dari Si terhadap S
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Jika nilai entropy pada masing-masing atribut sudah diketahui, kemudian
mencari nilai gain dengan rumus :
Gain(S, A) = Entropy(S) — X.|, % * Entropy(Si)
Keterangan :

S :Himpunan Kasus

A Fitur

N :Jumlah Partisi Atribut A
|Si| :Jumlah Kasus Pada Partisi Ke-i
|S| :Jumlah Kasus Dalam S

Setelah proses perhitungan nilai entropy dan gain didapatkan, akan

menghasilkan model pohon keputusan dan rule yang terbentuk dari proses

penggalian data.

Gambar 2.4 Contoh Pohon Keputusan Dan Rule



2.2.6 Penerapan Algoritma Decision Tree C4.5
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Terdapat penelitian terkait dengan penerapan algoritma decision

tree C4.5 yang dikutip dari penelitian sebelumnya oleh Retno Ayu Syahfitri,

Agus Perdana Windarto, dan Harly Okprana pada tahun 2021 dengan judul

“Klasifikasi Calon Nasabah Baru Sebagai Dasar Pemberian Pertanggungan

Asuransi Menggunakan Algoritma Decision Tree C4.5 Di PT. Asuransi

Central Asia Pematangsiantar” dengan beberapa tahapan :

1. Tahap Selection and Transformation

Berdasarkan data yang akan diolah dilakukan proses seleksi dan

transformasi data sehingga ada kriteria yang akan digunakan sebanyak 3

seperti yang ditunjukkan pada tabel berikut :

Tabel 2.2 Dataset Calon Nasabah Asuransi

Jumlah
No. Nama Usia | Penghasilan | Tanggungan | Keputusan
(Orang)
1 Situlus Sigalingging 30 3500000 4 Layak
2 Marnaelf Marojahan 33 4000000 6 Tidak Layak
Sinaga
3 Pintor Sitorus 45 4450000 4 Layak
4 Erni R Marpaung 27 3000000 1 Layak
5 Pancasila Sibarani 29 4800000 6 Tidak Layak
6 Manro Nababan 34 2950000 4 Tidak Layak
100 Ratna Masni Sagala 39 4500000 0 Layak

Tabel 2.3 Kriteria Usia

Umur Kriteria
24 - 40 Baik
40-50 Cukup
50-70 Kurang
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Tabel 2.4 Kriteria Penghasilan

Penghasilan Kriteria
Rp. 2.500.000 — Rp. 3.000.000 Cukup
Rp. 3.000.000 — Rp. 6.000.000 Baik
> Rp. 6.000.000 Sangat Baik

Tabel 2.5 Kriteria Jumlah Tanggungan

Jumlah Tanggungan Kriteria
0-1 Sangat Baik
2-4 Baik
>6 Cukup

2. Tahap Validasi

Pada tahapan ini data akan dibagi menjadi dua bagian yaitu data

training dan data testing pada tabel berikut :

Tabel 2.6 Data Training

Jumlah
No. Nama Usia Penghasilan | Tanggungan
(Orang)
1 Al Baik Baik Baik
2 A2 Baik Baik Cukup
3 A3 Cukup Baik Baik Baik
4 A4 Baik Baik Sangat Baik
5 A5 Baik Baik Cukup
6 A6 Baik Cukup Baik
50 A50 Baik Baik Sangat Baik




Tabel 2.7 Data Testing
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Jumlah
No. Nama Usia Penghasilan | Tanggungan
(Orang)
51 A51 Cukup Baik Baik Sangat Baik
52 AS52 Baik Baik Baik
53 A53 Cukup Baik Baik Baik
54 A54 Baik Cukup Baik
55 A55 Baik Baik Sangat Baik
56 A56 Kurang Baik Baik
100 A100 Baik Baik Sangat Baik

3. Tahap Implementasi Algoritma C4.5

Tahap ini terdiri dari beberapa proses yakni :

a. Menyiapkan data training yang ditunjukkan pada tabel 2.6

b. Melakukan perhitungan nilai entropy dan gain

c. Melakukan Klasifikasi menggunakan algoritma C4.5

Dengan melakukan perhitungan jumlah kasus, jumlah kasus untuk

kategori layak dan tidak layak kemudian entropy dari semua kasus

berdasarkan atribut yang digunakan dengan rumus mencari entropy pada

persamaan 2

Entropy S

(-

7)L 2(17)+ (83)L2(83)
— — — * —
%92\ 100 100/ * 9% 100
043458686924 + 0,22311790949
0,6577047787
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Tabel 2.8 Hasil Perhitungan Entropy Total Keseluruhan

Sum (Tidak Entropy
Total Kasus Sum (Layak)
Layak) Total
100 83 17 0,6577047787

Setelah melakukan perhitungan nilai entropy dan gain untuk semua

atribut dilakukan untuk mencari nilai gain tertinggi yang nantinya akan

dijadikan sebagai akar. Hasil dari perhitungannya dapat dilihat pada tabel

2.9 berikut :
Tabel 2.9 Perhitungan Node 1
) Tidak _
Atribut Jumlah | Layak Entropy Gain
Layak
0.65770478
Total 100 83 17
0.175626
Baik 67 63 4 0.32625881
Cukup
) 24 18 6 0.81127812
Usia Baik
Kurang 9 2 7 0.76420451
-0.04704
Cukup 8 4 4 1
Baik 81 68 13 0.63548964
Penghasilan Sangat 11 11 0 0
Baik
0.067637
Sangat 39 37 2 0.29181826
Jumlah Baik
Tanggungan Baik 55 43 12 0.75683363
Cukup 6 3 3 1




19

Dari tabel 2.9 diatas ditunjukkan bahwa atribut yang memperoleh
nilai gain tertinggi adalah atribut usia dengan nilai 0.175626 [3]. Atribut
usia yang nantinya akan menjadi node akar dalam pemodelan pohon
keputusan dengan memiliki tiga nilai yaitu baik, cukup baik, dan kurang.
Atribut baik pada usia akan mengklasifikasikan kasus layak sedangkan
atribut kurang akan mengklasifikasikan kasus tidak layak. Dari hasil
perhitungan node 1 yang diperoleh dapat digambarkan model dari pohon

keputusan seperti pada gambar 2.5 :

Gambar 2.5 Pohon Keputusan Hasil Perhitungan Node 1

Tabel 2.10 Perhitungan Node 1.1

) Tidak )
Atribut Jumlah Layak Entropy Gain
Layak
0.657704779
Total 100 83 17
0.220659
Cukup 15 13 15 0.178924094
) Baik 27 26 9 0.580752033
Penghasilan
Sangat
) 9 5 1 0.823323282
Baik
0.444965
Sangat
Jumlah ) 13 10 13 0.291162787
Baik
Tanggungan
Baik 18 15 11 0.653385739
Cukup 20 19 1 0.286396957
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Pada tabel 2.10 diatas atribut yang memiliki nilai gain tertinggi
adalah atribut jumlah tanggungan dengan nilai 0.444965. dengan demikian
atribut jumlah tanggungan menjadi cabang keputusan terakhir pada kasus
ini [3]. Terdapat 3 nilai pada atribut jumlah tanggungan yaitu sangat baik,
baik, dan cukup. Sangat baik pada atribut jumlah tanggungan
mengklasifikasikan  kasus layak  sedangkan  atribut  baik
mengklasifikasikan kasus layak dan atribut cukup mengklasifikasikan

kasus tidak layak.

Dari hasil perhitungan node 1.1 yang ditunjukkan pada tabel 2.10
dapat digambarkan model pohon keputusan seperti pada gambar 2.6
berikut :

“Uai

Bank e Cdcup ~—Kurang

“

Cukup . il N ~Bak
e

Tidak Layak Jumiah Tanggungan

=
o

SangatBauk _/../ Baik | OJkup ‘

--

Gambar 2.6 Pohon Keputusan Hasil Perhitungan Node 1.1

2.2.7 Python

Python adalah sebuah bahasa pemrograman yang bertujuan umum dan
memiliki level tingkat tinggi. Pertama kali dirilis pada tahun 1991 oleh
Guido van Rossum selaku pembuat, python digunakan untuk pembuatan
aplikasi, sebagai alat untuk memerintah suatu komputer, dan melakukan
analisis data. Python sebagai general-purpose language dapat digunakan
untuk membuat sebuah program apa saja dan dapat menyelesaikan berbagai

permasalahan yang terjadi [8].
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Python juga dikategorikan sebagai bahasa pemrograman multi-
paradigma. Pemrograman berorientasi objek dan pemrograman terstruktur
juga didukung penuh, dan memiliki banyak fitur yang mendukung

pemrograman fungsional.

2.2.8 Confusion Matrix

Confusion matrix adalah sebuah tool untuk mengevaluasi model dari
Klasifikasi untuk memprediksi objek yang bernilai benar atau salah [5].
Matrix dari hasil prediksi yang nantinya akan dibandingkan dengan kelas

asli inputan atau informasi nilai aktual dan prediksi pada klasifikasi.

Tabel 2.11 Tabel Confusion Matrix 2 Kelas

o Predicted Class
Classification
Class = Yes Class = No
Class = Yes a (true positive-TP) b (false negative-FN)
Class = No c (false positive-FP) d (true negative-TN)

Rumus perhitungan akurasi, presisi, dan recall pada matriks :

A B TP+TN
Ceuracy = Tpirp+TN+EN
TP
Precision = FP+TP
TP
Recall =

FN+TP




2.2.9 Perangkat Lunak

pengujian untuk klasifikasi data :
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Perangkat lunak pendukung yang akan digunakan pada proses

Tabel 2.12 Perangkat Lunak Pendukung

No

Perangkat Lunak

Keterangan

python

Python adalah bahasa pemrograman yang
paling sering digunakan dalam ilmu data,
pengembangan perangkat lunak, aplikasi
web, dan machine learning [9]. Setiap
developer memilih menggunakan python
karena lebih efisien dan dapat dengan
mudah dipahami serta bisa dijalankan di

berbagai platform.

Google Colaboratory

Google Colaboratory, juga dikenal
sebagai Google Colab, adalah platform
komputasi cloud gratis yang disediakan
oleh  Google. Ini  memungkinkan
pengguna untuk menjalankan kode
Python secara interaktif dalam lingkungan
berbasis web tanpa perlu menginstal
perangkat  lunak  atau  mengatur

infrastruktur komputasi sendiri.




Kerangka Pikir

1. Bagaimana penerapan Decision Tree C4.5 terhadap klasifikasi data calon
nasabah baru pada PT Prudential Life Assurance GL1 Gorontalo?.

2. Bagaimana tingkat akurasi penerapan metode Decision tree C4.5 dalam
klasifikasi data calon nasabah baru?.

Observasi, Dokumentasi &

P lan Dat:
engumpulan Data Wawancara

Selection, Tranformation Pra-pengolahan

Classification

Data Training

DEEPAE]
Data Testing

Confusion Matrix Decision Tree C4.5

Performance

1. Menerapkan metode Decision Tree C4.5 dalam klasifikasi data calon nasabah
baru pada PT Prudential Life Assurance GL1 Gorontalo.

2. Mengukur tingkat akurasi dan hasil penerapan metode Decision Tree C4.5 dalam
Kklasifikas: data calon nasabah baru.

Gambar 2.7 Bagan Kerangka Pikir
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BAB 1
METODE PENELITIAN

3.1  Jenis, Metode, Subjek, Objek, Waktu, Dan Lokasi Penelitian

Dari segi pandangan tingkat penerapannya, maka penelitian ini merupakan
penelitian terapan. Dari segi jenis informasi yang diolah, penelitian ini merupakan
penelitian kuantitatif. Dari segi perlakuan terhadap data yang diolah, maka
penelitian ini merupakan penelitian konfimatori.

Subjek dari penelitian ini adalah klasifikasi pada objek calon nasabah baru
sebagai dasar pemberian pertanggungan. Penelitian ini dimulai pada bulan
November tahun 2022 sampai dengan bulan Desember tahun 2023 yang berlokasi
di PT. Prudential Life Assurance GL1 Gorontalo.

3.2  Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan pengumpulan data dengan jenis data primer
yang dikumpulkan dengan teknik dokumentasi, wawancara, dan observasi yang
didapatkan langsung di lapangan. sedangkan untuk data sekunder diperoleh dari
penelitian sebelumnya seperti jurnal yang membahas tentang klasifikasi dengan

menerapkan algoritma decision tree C4.5 baik dari internet maupun perpustakaan.

Adapun sampel data dan variabel/atribut dengan tipe datanya masing-

masing ditunjukkan pada tabel 3.1 dan tabel 3.2 berikut ini.
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Tabel 3.1 Data Calon Nasabah Baru
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Jenis Jenis ; ; ; Riwayat
No. Nama Kelamin Alamat Pekerjaan Usia Penghasilan Format Polis Kesehatan Ket
0 nasabah 1 L GORONTALO | Wiraswasta | 52 7.000.000 sd 10.000.000 Polis Elektronik Tidak Ada | Layak
1 nasabah 2 P PAGUYAMAN Swasta 34 | 10.000.000 sd 25.000.000 Polis Elektronik Tidak Ada | Layak
2 nasabah 3 P GORONTALO Swasta 50 | 10.000.000 sd 25.000.000 Polis Elektronik Tidak Ada | Layak
3 nasabah 4 L KABILA PNS 31 7.000.000 sd 10.000.000 | Polis Non Elektronik | Tidak Ada | Layak
] . . Penyakit Tidak
4 nasabah 5 L SUWAWA Wiraswasta 31 5.000.000 sd 7.000.000 Polis Non Elektronik Kritis Layak
5 nasabah 6 L GORONTALO | Wiraswasta | 41 | 10.000.000 sd 25.000.000 | Polis Non Elektronik | Tidak Ada | Layak
6 nasabah 7 L GORONTALO Swasta 34 | 10.000.000 sd 25.000.000 | Polis Non Elektronik | Tidak Ada | Layak
7 | nasabah8 p GORONTALO | Wiraswasta | 27 | 5.000.000 sd 7.000.000 Polis Elektronik | enyakit | Tidak
Kritis Layak
8 | nasabah9 L LIMBOTO | Wiraswasta | 30 | 5.000.000sd7.000.000 | Polis Non Elektronik | "eryakit | Tidak
Kritis Layak
9 nasabah 10 KABILA PNS 36 | 10.000.000 sd 25.000.000 Polis Elektronik Tidak Ada Layak
10 | nasabah 11 GORONTALO | Wiraswasta 38 7.000.000 sd 10.000.000 | Polis Non Elektronik | Tidak Ada Layak
519 | Nasabah L | GORONTALO | Wiraswasta | 49 | 5.000.000 sd 7.000.000 Polis Elektronik | Femyakit ) Tidak
520 Kritis Layak
Tabel 3.2 Variabel/Atribut Data
NO. NAME TYPE VALUE KETERANGAN
1 Usia Integer Diketahui Variabel Input
2 Jenis Kelamin Tuple Diketahui Variabel Input
3 Jenis Pekerjaan Varchar Diketahui Variabel Input
4 | Riwayat Kesehatan Varchar Diketahui Variabel Input
5 Penghasilan Varchar Diketahui Variabel Input
6 Class Label Varchar Layak, tidak layak | Variabel Output




3.3
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Pemodelan

3.3.1 PraPengolahan Data

Data yang akan diolah nanti terlebih dahulu dilakukan selection dan
transformation data. Hal ini dilakukan untuk menentukan kriteria dari
atribut yang nantinya akan menjadi nilai ukur dari tiap atribut untuk proses
klasifikasi data.

3.3.2 Validasi Data

Validasi dilakukan untuk membagi data awal menjadi dua bagian
data, data training dan data testing. Data training adalah data yang akan
diolah menggunakan algoritma klasifikasi dan data testing adalah data yang
akan digunakan dalam proses pengujian menggunakan program komputer.
Teknik validasi yang digunakan pada tahap ini yaitu split validation dengan

melakukan pembagian data menjadi dua bagian berdasarkan jumlah data.
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3.3.3 Pengembangan Model

Pra-Pengolahan Data

Pengumpulan Data
(Observasi, Dokumentasi, Wawancara)

Validasi
| (Split Validation) Data Training

A

Seleksi & Transformasi

Implementasi Algoritma C4.5

Menghitung Entropy _

Input Atribut (Total) hl

A 4

Menghitung Entropy &
Rasio Gain
(Tiap Atribut)

|

Mendefinisikan Rasio Gain
Tertinggi

NO
Apakah Semua

Atribut Telah
Dieksekusi?

Decision Tree
Model

Algoritma C4.5

) Evaluasi I
_)[ Data Testing H (Confusion Matrix & Python) H Klasifikasi ]‘7

Gambar 3.1 Pengembangan Model Klasifikasi Data Calon Nasabah Baru
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34 Evaluasi Model

Model yang dihasilkan kemudian dievaluasi dengan menggunakan Python,
dan Confusion Matrix Untuk mengetahui tingkat akurasi, presisi, dan recall.



4.1

HASIL PENELITIAN

Hasil Pengumpulan Data

BAB IV
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Pada tahapan ini, data yang digunakan didapatkan dari hasil pengumpulan data

dengan melakukan observasi langsung ke lokasi penelitian yakni PT.Prudential Life

Assurance GL1 Gorontalo dan melakukan studi dokumen untuk mendapatkan data

tersebut. Dengan observasi peneliti mendapatkan data calon nasabah baru yang

terdapat pada tabel 4.1 Hasil Pengumpulan Data Calon Nasabah Baru.

Tabel 4.1 Hasil Pengumpulan Data Calon Nasabah Baru

No. Nama Jenls. Alamat Jenis Pekerjaan | Usia
Kelamin
0 nasabah 1 L GORONTALO Wiraswasta 52
1 nasabah 2 P PAGUYAMAN Swasta 34
2 nasabah 3 P GORONTALO Swasta 50
3 nasabah 4 L KABILA PNS 31
4 nasabah 5 L SUWAWA Wiraswasta 31
5 nasabah 6 L GORONTALO Wiraswasta 41
6 nasabah 7 L GORONTALO Swasta 34
7 nasabah 8 P GORONTALO Wiraswasta 27
8 nasabah 9 L LIMBOTO Wiraswasta 30
9 | nasabah 10 L KABILA PNS 36
10 | nasabah 11 L GORONTALO Wiraswasta 38
11 | nasabah 12 L GORONTALO PNS 45
12 | nasabah 13 L GORONTALO Swasta 32
13 | nasabah 14 L BONE PANTAI PNS 36
14 | nasabah 15 L PALOPO Wiraswasta 38
15 | nasabah 16 P BULULI Swasta 39
16 | nasabah 17 L GORONTALO Swasta 44
17 | nasabah 18 P MINAHASA Swasta 48
18 | nasabah 19 L GORONTALO Swasta 52
19 | nasabah 20 P GORONTALO Wiraswasta 32
20 | nasabah 21 L GORONTALO Wiraswasta 31
21 | nasabah 22 L PAGUYAMAN Nelayan 27
519 | nasabah 520 P GORONTALO Wiraswasta 49
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No. Penghasilan Format Polis Kils,vevr?g?z:n Keterangan
0 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 Polis Elektronik Tidak Ada Layak
1 | 10.000.000 s.d. 25.000.000 | Polis Non Elektronik Tidak Ada Layak
2 | 10.000.000 s.d. 25.000.000 | Polis Non Elektronik Tidak Ada Layak
3 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 | Polis Non Elektronik Tidak Ada Layak
4 5.000.000 s.d. 7.000.000 | Polis Non Elektronik | Penyakit Kritis | Tidak Layak
5 | 10.000.000 s.d. 25.000.000 | Polis Non Elektronik Tidak Ada Layak
6 | 10.000.000 s.d. 25.000.000 | Polis Non Elektronik Tidak Ada Layak
7 5.000.000 s.d. 7.000.000 Polis Elektronik Penyakit Kritis | Tidak Layak
8 5.000.000 s.d. 7.000.000 | Polis Non Elektronik | Penyakit Kritis | Tidak Layak
9 | 10.000.000 s.d. 25.000.000 Polis Elektronik Tidak Ada Layak
10 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 | Polis Non Elektronik Tidak Ada Layak
11 | 5.000.000 s.d. 7.000.000 Polis Elektronik Penyakit Kritis | Tidak Layak
12 | 5.000.000 s.d. 7.000.000 | Polis Non Elektronik | Penyakit Kritis | Tidak Layak
13 | 25.000.000 s.d. 50.000.000 | Polis Non Elektronik Tidak Ada Layak
14 | 25.000.000 s.d. 50.000.000 | Polis Non Elektronik Tidak Ada Layak
15 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 Polis Elektronik Tidak Ada Layak
16 | 25.000.000 s.d. 50.000.000 Polis Elektronik Penyakit Kritis | Tidak Layak
17 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 Polis Elektronik Tidak Ada Layak
18 | 10.000.000 s.d. 25.000.000 | Polis Non Elektronik Tidak Ada Layak
19 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 Polis Elektronik Tidak Ada Layak
20 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 Polis Elektronik Tidak Ada Layak
21 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 Polis Elektronik Tidak Ada Layak
519 | 5.000.000 s.d. 7.000.000 | Polis Non Elektronik | Penyakit Kritis | Tidak Layak
4.2 Hasil Pemodelan

Berdasarkan tabel 4.1 di atas adalah data yang didapatkan dari hasil

pengumpulan data yang masih harus dilakukan proses pra-pengolahan data awal.

pada penerapan Decision Tree C4.5 nantinya dilakukan beberapa proses pra-

pengolahan data sebelum diterapkan pada model Decision Tree C4.5 diantaranya

dilakukan tahapan pengolahan sebagai berikut :




1. Seleksi Data
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Pada tahap ini dilakukan seleksi atribut yang digunakan berdasarkan

pengumpulan data pada tabel 4.1 sebelumnya. Atribut yang akan digunakan

dari hasil seleksi yaitu : Jenis Kelamin, Jenis Pekerjaan, Usia, Penghasilan, dan

Riwayat Kesehatan sehingga dataset yang digunakan pada proses pemodelan
ditunjukkan pada tabel 4.2 berikut :

Tabel 4.2 Dataset Pemodelan

No. Nama JK | Jenis Pekerjaan | Usia Penghasilan Riwayat Ket
Kesehatan
0 nasabah1l | L Wiraswasta 52 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 Tidak Ada Layak
1 nasabah 2 P Swasta 34 | 10.000.000 s.d. 25.000.000 | Tidak Ada Layak
2 nasabah 3 P Swasta 50 | 10.000.000 s.d. 25.000.000 | Tidak Ada Layak
3 nasabah4 | L PNS 31 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 Tidak Ada Layak
4 nasabah5 | L Wiraswasta 31 | 5.000.000 s.d. 7.000.000 | Penyakit Kritis | Tidak Layak
5 nasabah 6 L Wiraswasta 41 | 10.000.000 s.d. 25.000.000 Tidak Ada Layak
6 nasabah 7 L Swasta 34 | 10.000.000 s.d. 25.000.000 Tidak Ada Layak
7 | nasabah8 | P Wiraswasta 27 | 5.000.000 s.d. 7.000.000 | Penyakit Kritis | Tidak Layak
8 nasabah9 | L Wiraswasta 30 | 5.000.000 s.d. 7.000.000 | Penyakit Kritis | Tidak Layak
9 | nasabah10 | L PNS 36 | 10.000.000 s.d. 25.000.000 Tidak Ada Layak
10 | nasabah1l | L Wiraswasta 38 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 Tidak Ada Layak
11 | nasabah12 | L PNS 45 | 5.000.000 s.d. 7.000.000 | Penyakit Kritis | Tidak Layak
12 | nasabah13 | L Swasta 32 | 5.000.000 s.d. 7.000.000 | Penyakit Kritis | Tidak Layak
13 | nasabah14 | L PNS 36 | 25.000.000 s.d. 50.000.000 Tidak Ada Layak
14 | nasabah15 | L Wiraswasta 38 | 25.000.000 s.d. 50.000.000 Tidak Ada Layak
15 | nasabah16 | P Swasta 39 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 Tidak Ada Layak
16 | nasabah 17 | L Swasta 44 | 25.000.000 s.d. 50.000.000 | Penyakit Kritis | Tidak Layak
17 | nasabah18 | P Swasta 48 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 Tidak Ada Layak
18 | nasabah19 | L Swasta 52 | 10.000.000 s.d. 25.000.000 Tidak Ada Layak
19 | nasabah20 | P Wiraswasta 32 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 Tidak Ada Layak
20 | nasabah2l | L Wiraswasta 31 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 Tidak Ada Layak
519 | nasabah 520 | L Wiraswasta 49 | 5.000.000 s.d. 7.000.000 | Penyakit Kritis | Tidak Layak
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Berdasarkan tabel 4.2 di atas dilakukan perhitungan jumlah data untuk

masing-masing kelas hasilnya ditampilkan pada grafik jumlah kelas dengan

jumlah kelas layak 280 orang dan tidak layak berjumlah 240 orang yang

dapat dilihat pada gambar 4.1 berikut :

Jumlah Data

Distribusi Status Nasabah

250

200

150 A

100 4

Layak Tidak Layak
Status Nasabah

Gambar 4.1 Grafik Jumlah Kelas

2. Preprocessing

Pada tahapan ini dilakukan pengecekan data yang kosong atau data yang

tidak konsisten terhadap hasil akhir atau kelas output. Beikut contoh sampel

data yang tidak konsisten dapat dilihat pada Tabel 4.3 berikut :

Tabel 4.3 Data Tidak Konsisten

Jenis

Riwayat

No. | JK . Usia Penghasilan Kelas
Pekerjaan Kesehatan
1 | L Swasta 35 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 | Tidak Ada | Layak , Tidak Layak
2 | L Swasta 38 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 | Tidak Ada | Layak , Tidak Layak
3 | P | Wiraswasta | 36 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 | Tidak Ada | Layak , Tidak Layak
4 | P | Wiraswasta | 42 | 7.000.000 s.d. 10.000.000 | Tidak Ada | Tidak layak , Layak
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Setelah dilakukan perbaikan data kemudian dihitung kembali jumlah data
masing-masing kelas dapat dilihat pada Gambar 4.2 berikut, jumlah data dari
kelas status nasabah tidak memliki perubahan dari segi jumlah, yaitu kelas
layak berjumlah 280 dan tidak layak berjumlah 240 :

Distribusi Status Nasabah

250 4

200 4

150 A

Jumlah Data

100 A

Layak Tidak Layak
Status Nasabah

Gambar 4.2 Grafik Jumlah Kelas Setelah Perbaikan

3. Transformasi

Pada tahapan ini dilakukan transformasi transformasi data beberapa atribut
dengan kriteria nilai yaitu: Jenis Kelamin diubah ke bentuk nilai 1 dan 2, jenis
pekerjaan diubah dalam bentuk nilai 1-4, penghasilan diubah dalam bentuk
nilai 1-4, dan Riwayat Kesehatan diubah dakam bentuk nilai 1-2 agar
mepermudah proses pemodelan dengan metode Decision Tree C4.5 Sampel

hasil transformasi dapat dilihat pada tabel 4.4 sampai 4.8 berikut [9]. :

Tabel 4.4 Kriteria Jenis Kelamin

Jenis Kelamin Nilai

L 1

P 2
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Tabel 4.5 Kriteria Jenis Pekerjaan

Jenis Pekerjaan Nilai
Nelayan 1
Swasta 2
PNS 3
Wiraswasta 4

Tabel 4.6 Kriteria Penghasilan

Penghasilan Nilai
5.000.000 s.d. 7.000.000 1
7.000.000 s.d. 10.000.000 2
10.000.000 s.d. 25.000.000 3
25.000.000 s.d. 50.000.000 4
Tabel 4.7 Kriteria Riwayat Kesehatan
Riwayat Kesehatan Nilai
Penyakit Kritis 1
Tidak Ada 2
Tabel 4.8 Dataset Hasil Transformasi
Jenis . . Riwayat
No Nama |JK Pekerjaan Usia | Penghasilan Kesehatan Ket
1 | Nasabahl | 1 4 52 2 2 layak
2 | Nasabah2 | 2 2 34 3 2 layak
3 | Nasabah3 | 2 2 50 3 2 layak
4 | Nasabah4 | 1 3 31 2 2 layak
5 | Nasabah5 | 1 4 31 1 1 Tidak layak
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4. Proses Data Mining

Setelah dilakukan tahapan di atas, maka selanjutnya dilakukan proses data
mining terdiri dari penentuan data atribut (Jenis Pekerjaan, Usia, Penghasilan,
Riwayat Kesehatan) dan kelas (Status nasabah), pembagian data training dan
data testing dengan perbanding 70:30 sehingga didapat Data Tranining
sebanyak 364 data dan Data Testing sebanyak 156 data dari dataset sebanyak
520. Setelah itu dilakukan proses pemodelan dengan metode decision tree C4.5

5. Evaluasi
Setelah dilakukan Proses data mining perlu dilakukan evaluasi terhadap
model yang sudah dibuat dengan melihat hasil akurasi dan visualisasi hasil
pemodelan.
a. Evaluasi Kinerja Model
Evaluasi kinerja model decision tree C4.5 menggunakan metode
Confusion Matriks dengan hasil perhitungan dapat dilihat pada Gambar
4.3 berikut :

Confusion Matrix

Layak

- 40

Actual

Tidak Layak

I
Layak Tidak Layak
Predicted

Gambar 4.3 Hasil Perhitungan Confusion Matrix Uji Coba 1
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b. Visualisasi Hasil Pemodelan
Hasil pemodelan metode decision tree C4.5 dapat dilihat
divisualiasikan pada Gambar 4.4 berikut :

Gambar 4.4 Visualisasi Pemodelan Decision Tree C4.5

6. Perbaikan Model

Berdasarkan hasil evulasi kinerja model di atas, belum didapatkan hasil

yang maksimal sehinga perlu dilakukan perbaikan atau optimalisasi Model

diantaranya :

a. Optimalisasi Atribut
Beberapa metode bisa digunakan dalam pemilihan atribut yang
berpengaruh ke hasil akhir. Pada penelitian digunakan metode Feature
Importances dengan hasil perhitungan dapat dilihat pada Gambar 4.5
berikut :
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K

Jenis_Pekerjaan

Usia

Penghasilan

Riwayat_Kesehatan

O.IO 0.|1 0:2 D.I3 0.‘4 0.|5 D.IG
Gambar 4.5 Grafik Kepentingan Atribut

Berdasarkan Gambar 4.6 di atas, maka atribut yang akan digunakan
pada pemodelen kedua ini yaitu : Usia, Penghasilan, Dan Riwayat

Kesehatan.

Mengukur Kedalaman Pohon

Salah satu teknik untuk mendapat pohon keputusan yang tidak terlalu
panjang, maka dapat dilakukan pengukuran kedalaman pohon yang
maksimal dengan akurasi yang tinggi. Berikut hasil perhitungan

kedalaman dan akurasi dapat dilihat pada Tabel 4.5 berikut :

Tabel 4.9 Hasil Perhitungan Kedalaman Pohon Dan Akurasinya

Kedalaman Pohon Akurasi
1 85%
2-10 96%

Pemodelan Hasil Optimalisasi
Setelah dilakukan beberapa optimalisasi, selanjutnya diterapkan pada

model Decision Tree C4.5, kemudian dilakukan evaluasi kinerja

kembali.
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d. Evaluasi Kinerja Model
Hasil evaluasi kinerja model setelah dilakukan optimalisasi dapat dilihat

70
60
50
40

- 30

pada Gambar 4.6 dan Gambar 4.7 berikut ini :

Confusion Matrix

Layak

Actual

4
3

-20

Tidak Layak

- 10

i
Layak Tidak Layak
Predicted

Gambar 4.6 Hasil Perhitungan Confusion Matrix Setelah Optimalisasi

Riwayat Kesehatan <= 2.0
entropy = 1.0
samples = 364
value = [199, 165]
class = Layak

True ‘alse

Penghasilan <= 2.0
entropy = 1.0
samples = 240
value = [199, 41]
class = Layak

Gambar 4.7 Visualisasi Model Setelah Optimalisasi



7. Testing Data Baru

Setelah didapatkan hasil pemodelan yang optimal, maka model tersebut
dapat digunakan untuk melakukan Klasifikasi data testing baru dengan
memasukkan nilai atribut sesuai dengan model yang sudah dilatih. Adapun
hasil ujicoba klasifkasi data baru dapat dilihat pada Tabel 4.6 dan Tabel 4.7

berikut ini :
Tabel 4.10 Data Testing Baru
. . Riwayat
No. Usia | Penghasilan Kesehatan Ket
1 34 3 2 ?
4 31 1 1 2
6 34 3 2 ?
7 27 1 1 ?
8 30 1 1 ?
Tabel 4.11 Hasil Klasifikasi Data Testing Baru
. . Riwayat
No. Usia | Penghasilan Kesehatan Ket
1 34 3 2 Layak
4 31 1 1 Tidak Layak
6 34 3 2 Layak
7 27 1 1 Tidak Layak
8 30 1 1 Tidak Layak




4.3  Hasil Pengembangan Model

Pengembangan Model Decision Tree C4.5 menggunakan bahasa pemrograman
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Python dengan tools Google Colaboratory dengan tahapan-tahapan berikut :

4.3.1 Seleksi Data

Pada Tahapan Seleksi Data ini dilakukan beberapa proses diantara :

1. Mengaktifkan penggunaan Goole Drive sebagai tempat penyimpanan,

adapun coding dengan Python sebagai berikut :

#Proses Pengaitan dengan Google Drive
from google.colab import drive
drive.mount ('/content/drive')

2. Membaca Dataset File Excel

#Membaca Dataset

df .head()

df = pd.read excel ("/content/drive/MyDrive/Folder
Skripsi/Dataset/Datasetd.xlsx")

Hasil output sebagai berikut :

enis .
J ~ Usia

No. Nama JK Pekerjaan

1 Nasabahl L  Wiraswasta 34

2 Nasabah2 P Swasta 31
3  Nasabah3 P Swasta 34
4 Nasabah4 L PNS 27

Nasabah5 L  Wiraswasta

Penghasilan

7.000.000_sd_10.000.000
10.000.000_sd_25.000.000
10.000.000_sd_25.000.000

7.000.000_sd_10.000.000

5.000.000_sd_7.000.000

Riwayat
_Kesehatan

Tidak_Ada
Tidak_Ada
Tidak_Ada

Tidak_Ada

Penyakit_Kritis

Ket

Layak
Tidak Layak
Layak
Tidak Llayk

Tidak Layak




4.3.2 Preprocessing

Pada tahapan preprocessing dilakukan beberapa proses seperti :
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1. Melakukan pengecekan data yang kosong atau data yang tidak konsisten

terhadap hasil akhir atau kelas output dengan melakukan perintah

sebagai berikut:

# Mengelompokkan data berdasarkan atribut yang
ingin diperiksa

grouped data = df.groupby (['JK',

'Jenis Pekerjaan', 'Usia', 'Penghasilan',
'Riwayat Kesehatan'])

# Memeriksa kategori kelas untuk setiap kelompok
for key, group in grouped data:
unique classes = group['Ket'].unique ()
if len(unique classes) > 1:
print (f"Kelompok {key}: Kelas yang berbeda
= {unique classes}")

Dan hasil keluaran dari perintah diatas sebagai berikut :

Kelompok ('L', 'Swasta', 35, '7.000.000 _sd 10.000.000",
'Tidak Ada'): Kelas yang berbeda = ['Layak' 'Tidak Layak']
Kelompok ('L', 'Swasta', 38, '7.000.000 _sd 10.000.000",
'Tidak Ada'): Kelas yang berbeda = ['Layak' 'Tidak Layak']
Kelompok ('P', 'Wiraswasta', 36, '7.000.000 sd 10.000.000'",
'Tidak Ada'): Kelas yang berbeda = ['Layak' 'Tidak Layak']
Kelompok ('P', 'Wiraswasta', 42, '7.000.000 sd 10.000.000',
'Tidak Ada'): Kelas yang berbeda = ['Tidak Layak' 'Layak']

2. Melakukan proses validasi data setelah dilakukan perbaikan data dan

menghitung kembali jumlah data masing-masing kelas dengan perintah

berikut :
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# Menghitung jumlah setiap kategori dalam kolom
'Keterangan'
countplot = sns.countplot (data=df, x='Ket')

# Menambahkan label pada sumbu x dan y
plt.xlabel ('Status Nasabah')
plt.ylabel ("Jumlah Data')

# Menambahkan judul
plt.title ('Distribusi Status Nasabah ')

# Menampilkan grafik
plt.show ()

Hasil keluaran dari perintah diatas ditampilkan pada gambar 4.8 sebagai

berikut :

Distribusi Status Nasabah

Jumlah Data

Layak Tidak Layak
Status Nasabah

Gambar 4.8 Grafik Jumlah Kelas

4.3.3 Transformasi
Pada tahap tranformasi terdiri dari beberapa proses yakni :

1. Rekonstruksi Data

Proses rekonstruksi data dilakukan untuk mengubah atau mengkonversi
atribut yang berninai string menjadi numerik. Terdapat atribut string pada
dataset antara lain yaitu atribut jenis kelamin, jenis pekerjaan, penghasilan, dan

riwayat kesehatan. Untuk proses konversi atribut ini diperlukan perintah :
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#Proses Konversi Nilai String ke Numerik Jenis Kelamin

df['JK'] .replace(['L','P'],[1,2], inplace=True)
df .head ()

Pada atribut jenis kelamin terdapat 2 jenis nilai string yaitu L dan P, kedua
nilai ini dikonversi kedalam nilai numerik sehingga nilai akhir menjadi 1

dan 2 dimana L dikonversi ke 1 dan P dikonversi ke 2.

Perintah untuk rekonstruksi atribut jenis pekerjaan :

#Proses Konversi Nilai String ke Numerik Atribut Jenis
Pekerjaan

df['Jenis Pekerjaan'].replace(['Nelayan', 'Swasta', 'PNS
', '"Wiraswasta'], [1,2,3,4], inplace=True)

df .head ()

Untuk atribut jenis pekerjaan terdapat 4 jenis nilai string seperti nelayan,
swasta, pns, dan wiraswasta nilai ini dikonversi ke numerik menjadi 1 — 4
dimana nelayan bernilai 1, swasta bernilai 2, pns bernilai 3, dan wiraswasta

bernilai 4.

Perintah untuk rekonstruksi atribut penghasilan :

#Proses Konversi Nilai String ke Numerik Atribut
Penghasilan

df
['Penghasilan'].replace(['5.000.000 sd 7.000.000"',"7.0
00.000 sd 10.000.000','10.000.000 sd 25.000.000"',"'25.0
00.000_sd 50.000.000"],[1,2,3,4], inplace=True)

df .head()

Atribut penghasilan terdapat 4 jenis nilai string dan dikonversi ke numerik
menjadi 1 — 4 dimana 5.000.000 s.d. 7.000.000 bernilai 1, 7.000.000 s.d.
10.000.000 bernilai 2, 10.000.000 s.d. 25.000.000 bernilai 3, dan
25.000.000 s.d. 50.000.000 bernilai 4.
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Perintah untuk rekonstruksi atribut riwayat kesehatan :

#Proses Konversi Nilai String ke Numerik Atribut
Riwayat Kesehatan

df ['Riwayat Kesehatan'].replace(['Penyakit Kritis', 'Ti
dak Ada'l, [1,2], inplace=True)

df .head()

Atribut riwayat kesehatan terdapat 2 jenis nilai string, kedua nilai ini
kemudian dikonversi kedalam nilai numerik dimana penyakit kritis bernilai
1 dan tidak ada bernilai 2.

Dan hasil dari perintah diatas adalah sebagai berikut :

No. Nama JK Jenis_Pekerjaan Usia Penghasilan Riwayat _Kesehatan Ket
1 Nasabahl 1 4 52 2 2 Layak
2 Nasabah2 2 2 34 3 2 Layak
3 Nasabah3 2 2 50 3] 2 Layak
4  Nasabah4 1 3 31 2 2 Layak
5 Nasabah5 1 4 31 1 1 Tidak Layak

4.3.4 Proses Data Mining

1. Proses Pembagian Data Training Dan Data Testing

Pada tahap ini, data akan dibagi menjadi dua bagian yaitu data training
dan data testing. Untuk proses pembagian dengan membagi data training
sebesar 70% dan data testing sebesar 30% dimana data training berjumlah
364 data dan data testing berjumlah 156 data. Untuk proses pembagiannya
dapat dilakukan dengan perintah :

# Membagi dataset menjadi data latih & data uji

from sklearn.model selection import train test split
X trainl, X testl, y trainl, y testl =
train test split(X, y, test size=0.3, random state=0)
print ('Train set:', X train.shapel, y trainl.shape)
print ('Test set:', X test.shapel, y testl.shape)
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Kemudian akan menghasilkan keluaran berikut :

Train set: (364, 5) (3064,)
Test set: (156, 5) (150,)

Adapun juga data training dan testing yang digunakan ada pada tabel 4.8
dan 4.9 berikut :
Tabel 4.12 Dataset Training

ni . . Riw
No. | JK Peigrj;an Usia | Penghasilan Keser?gz:n Ket
0 1 4 52 2 2 Layak
2 2 2 50 3 2 Layak
3 1 3 31 2 2 Layak
5 1 4 41 3 2 Layak
9 1 3 36 3 2 Layak
11 | 1 3 45 1 1 Tidak Layak
13 | 1 3 36 4 2 Layak
14 | 1 4 38 4 2 Layak
519 | 1 4 49 1 1 Tidak Layak
Tabel 4.13 Dataset Testing
No. | JK Pe‘ligrr]jlzan Usia | Penghasilan KFéIngr?ggn Ket
1 2 2 34 3 2 Tidak Layak
4 1 4 31 1 1 Layak
6 1 2 34 3 2 Layak
7 2 4 27 1 1 Tidak Layak
8 1 4 30 1 1 Layak
10 | 1 4 38 2 2 Layak
12 | 1 2 32 1 1 Tidak Layak
15 | 2 2 39 2 2 Layak
21 | 1 1 27 2 2 Layak
26 | 1 2 55 2 2 Layak
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4.3.5 Evaluasi
1. Evaluasi Kinerja Model

Pada tahap ini, akan dilakukan evaluasi kinerja model dari Decision Tree
menggunakan metode Confusion Matrix, dimana proses ini akan dilakukan
proses evaluasi dari model sebelumnya. Dataset yang diprediksi akan
menggunakan data hasil uji coba 1 sebelumnya. Dengan memasukan

perintah :

from sklearn.metrics import confusion matrix
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

# 6. Evaluasi Model

y pred = tree model.predict (X testl)
labels=y

# Membuat confusion matrix

cm = confusion matrix(y testl, y pred)

# Mencetak confusion matrix

labels = list(y.unique()) # Pastikan y adalah DataFrame
atau Series yang memiliki label kelas
plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap (cm, annot=True, fmt='d', xticklabels=labels,
yticklabels=labels, cmap='Blues')

plt.xlabel ('Predicted’)

plt.ylabel ('Actual')

plt.title('Confusion Matrix')

plt.show ()

Setelah perintah dijalankan, maka akan menampilkan hasil keluaran seperti

pada gambar 4.9 berikut :
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Confusion Matrix

Layak

Actual

Tidak Layak

I
Layak Tidak Layak
Predicted

Gambar 4.9 Confusion Matrix Uji Coba 1

Pada gambar 4.9 diatas, menunjukan hasil uji coba 1 dari proses evaluasi
dengan Confusion Matrix yang diperoleh dari data testing yang berjumlah
156 data. Akan tetapi, perlu adanya perbaikan model karena masih

dilakukan penghapusan atribut yang tidak berpengaruh.

2. Visualisasi Hasil Pemodelan
Pada tahap ini dilakukan proses pemodelan dengan metode decision tree,
dimana nantinya pemodelan ini akan menghasilkan pohon keputusan akhir.

Untuk perintah yang digunakan dalam proses pemodelan ini sebagai berikut :
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from six import StringIO

import pydotplus

import matplotlib.image as mpimg
from sklearn import tree

Smatplotlib inline

dot data = StringIO()

filename = "/content/drive/MyDrive/Folder
Skripsi/pohonl.png"

featureNames = ['JK', 'Jenis Pekerjaan', 'Usia’,
'Penghasilan', 'Riwayat Kesehatan']

targetNames = ['Layak', 'Tidak Layak' ]

out = tree.export graphviz(tree model,

feature names=featureNames, out file=dot data,
class_names= np.unique(y trainl),

filled=True, special characters=True, rotate=False)
graph =
pydotplus.graph from dot data(dot data.getvalue())
graph.write png(filename)

img = mpimg.imread (filename)

plt.figure (figsize=(200, 100))
plt.imshow (img, interpolation="nearest"')

Setelah melakukan perintah diatas, akan menampilkan hasil keluaran

seperti pada gambar 4.10 berikut :

Gambar 4.10 Visualisasi Pemodelan Decision Tree C4.5
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4.3.6 Perbaikan Model
1. Optimalisasi Atribut

Tahapan ini akan dilakukan proses evaluasi terhadap variable atau atribut
yang tidak berpengaruh dengan penerapan feature importance dengan

perintah seperti berikut :

from sklearn.ensemble import ExtraTreesClassifier
import matplotlib.pyplot as plt

model = ExtraTreesClassifier()

model.fit (X,vy)

print (model.feature importances ) f#use inbuilt class
feature importances of tree based classifiers

#plot graph of feature importances for better
visualization

feat importances = pd.Series(model.feature importances ,
index=X.columns)

feat importances.nlargest (10) .plot (kind="'barh',
color="red’)

plt.show ()

Hasil keluaran dari perintah diatas ditunjukkan pada gambar 4.11 berikut :

K

Jenis_Pekerjaan

Usia

Penghasilan

Riwayat_Kesehatan

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Gambar 4.11 Grafik Presentase Atribut



50

Berdasarkan grafik pada gambar 4.11, terdapat atribut jenis kelamin dan
jenis pekerjaan yang tidak berpengaruh dalam proses klasfikasi dan pada
hasil pohon keputusan, sehingga adanya penghapusan atribut.

2. Pemilahan Atribut

Pada tahap ini, dilakukan proses pemilahan terhadap atribut yang tidak
digunakan. Beberapa atribut yang tidak digunakan akan dikeluarkan
sehingga hasil dari pemilahan atribut data adalah sebagai berikut :

#Proses Penghapusan Atribut Yang tidak Penting
df.drop(['No."', 'Nama', 'JK', 'Jenis Pekerjaan'],axis=1,1
nplace=True)

df.head ()

Setelah perintah diatas dijalankan, hasil keluarannya sebagai berikut:

Usia  Penghasilan Riwayat _Kesehatan Ket
0 52 2 2 Layak
1 34 3 2 Layak
2 50 3 2 Layak
3 31 2 2 Layak
4 31 1 1 Tidak Layak

3. Mengukur Kedalaman Pohon

Untuk mendapatkan pohon dengan model yang minimalis dilakukan
proses pengukuran kedalaman pohon yang maksimal berdasarkan tingkat
akurasi tertinggi yang didapatkan dengan menjalankan perintah sebagai
berikut :
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from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.metrics import accuracy score
# Mencoba berbagai nilai kedalaman pohon
for max depth in range(1l, 11):
clf = DecisionTreeClassifier (max depth=max depth)
clf.fit (X train2, y train2)
y pred = clf.predict (X test)
accuracy = accuracy score (y test2, y pred)
print (f"Max Depth = {max depth}, Accuracy =
{accuracy:.2f}")

# Mencoba berbagai nilai minimum sampel untuk

percabangan
for min samples split in range (2, 11):

clf =
DecisionTreeClassifier (min samples split=min samples s
plit)

clf.fit (X train2, y train2)

y pred = clf.predict (X test2)

accuracy = accuracy score (y test2, y pred)

print (£f"Min Samples Split = {min samples split},
Accuracy = {accuracy:.2f}")

Kemudian hasil keluaran perintah diatas seperti :

Max Depth = 1, Accuracy = 0.85
Max Depth = 2, Accuracy = 0.96
Max Depth = 3, Accuracy = 0.96
Max Depth = 4, Accuracy = 0.96
Max Depth = 5, Accuracy = 0.96
Max Depth = 6, Accuracy = 0.96
Max Depth = 7, Accuracy = 0.96
Max Depth = 8, Accuracy = 0.96
Max Depth = 9, Accuracy = 0.96

Max Depth = 10, Accuracy = 0.96

Min Samples Split = 2, Accuracy = 0.96
Min Samples Split = 3, Accuracy = 0.96
Min Samples Split = 4, Accuracy = 0.96
Min Samples Split = 5, Accuracy = 0.96
Min Samples Split = 6, Accuracy = 0.96
Min Samples Split = 7, Accuracy = 0.96
Min Samples Split = 8, Accuracy = 0.96
Min Samples Split = 9, Accuracy = 0.96
Min Samples Split = 10, Accuracy = 0.96

Berdasarkan hasil dari keluaran di atas, maka dipilih kedalaman pohon

dengan nilai 96%.
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4.3.7 Pemodelan Hasil Optimalisasi

Setelah dilakukan beberapa optimalisasi, selanjutnya pada tahap ini
diterapkan model Decision Tree C4.5 dengan hasil optimalisasi, kemudian

dilakukan evaluasi kinerja kembali dengan tahapan berikut :

1. Evaluasi Kinerja Model

Pada tahap ini, akan dilakukan proses evaluasi Kinerja model dari

Decision Tree kembali menggunakan metode Confusion Matrix.

from sklearn.metrics import confusion matrix
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

# 6. Evaluasi Model 2

y pred = tree model2.predict (X test2)
labels=y

# Membuat confusion matrix

cm = confusion matrix(y test2, y pred)

# Mencetak confusion matrix

labels = list(y.unique()) # Pastikan y adalah DataFrame
atau Series yang memiliki label kelas
plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap (cm, annot=True, fmt='d', xticklabels=labels,
yticklabels=labels, cmap='Blues')

plt.xlabel ('Predicted’)

plt.ylabel ('Actual')

plt.title('Confusion Matrix')

plt.show ()

Setelah perintah dijalankan, maka akan menampilkan hasil keluaran seperti

pada gambar 4.12 berikut :



53

Confusion Matrix

Layak

Actual

Tidak Layak

i
Layak Tidak Layak
Predicted

Gambar 4.12 Confusion Matrix Setelah Optimalisasi

Pada gambar 4.12 diatas, menunjukan hasil evaluasi yang di optimalkan
dengan menggunakan Confusion Matrix dan mempeoleh nilai akurasi
sebesar 95%. Pada tahap selanjutnya akan dilakukan proses prediksi nilai

akurasi sesuai dengan model dari Confusion Matrix yang didapatkan.

2. Prediksi Nilai Akurasi

Pada proses ini dilakukan prediksi nilai akurasi dari hasil evaluasi model
dari Decision Tree, Dataset yang diprediksi akan menggunakan data uji

yang telah dibagi sebelumnya. Dengan memasukan perintah :

# Evaluasi Model
from sklearn.metrics import accuracy_ score

y pred = tree model2.predict (X test2)
acc_secore = round(accuracy score(y pred, y test2), 3)

print ('Accuracy: ', acc_secore)
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Setelah perintah diatas dijalankan maka akan menghasilkan keluaran nilai

akurasi sebagai berikut :

Accuracy: 0.955

3. Pemodelan Dengan Decision Tree

Pada tahap ini dilakukan proses pemodelan dengan metode decision tree,
dimana nantinya pemodelan ini akan menghasilkan pohon keputusan akhir.

Untuk perintah yang digunakan dalam proses pemodelan ini sebagai berikut

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

# membuat model Decision Tree
tree model2 = DecisionTreeClassifier ()

# Melatih model dengan menggunakan data latih
tree model2Z = tree model.fit (X train2, y train2)

4. Visualisasi Model

Setelah pemodelan dengan decision tree, pada tahap ini akan ditampilkan
pohon keputusan dari hasil pemodelan yang telah dibuat sebelumnya yang
terdiri dari beberapa node (rule). Hasil dari visualisasi model Decision Tree

dapat dilihat pada gambar 4.13 berikut :

Riwayat Kesehatan <= 2.0
entropy = 1.0
samples = 364
value = [199, 165]
class = Layak

True

Penghasilan <= 2.0
entropy = 1.0
samples = 240
value = [199, 41]
class = Layak

Gambar 4.13 Confusion Matrix Setelah Optimalisasi
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4.3.8 Kilasifikasi Data Testing Baru

Pada tahap ini, dilakukan proses pemodelan hasil setelah
optimalisasi, model tersebut digunakan untuk melakukan klasifikasi data
testing baru dengan memasukkan nilai atribut sesuai dengan model yang

sudah dilatih. Dengan beberapa tahapan sebagai berikut :

1. Membaca Dataset Prediksi

#Membaca Dataset Prediksi

datapred = pd.read excel("/content/drive/MyDrive/Folder
Skripsi/Dataset/Datapredict.xlsx")

datapred.head ()

Hasil keluaran perintah diatas sebagai berikut :

No. Usia Penghasilan Riwayat Kesehatan Ket
0 1 34 3 2 Layak
1 4 31 1 1  Tidak Layak
2 6 34 3 2 Layak
3 7 27 1 1 Tidak Llayk
4 8 30 1 1 Tidak Layak

2. Konversi File Excel Ke CSV

#Membaca Dataset Prediksi

datapred = pd.read excel("/content/drive/MyDrive/Folder
Skripsi/Dataset/Datapredict.xlsx")

datapred.head()

Kemudian hasil keluaran perintah diatas sebagai berikut :
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<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangelIndex: 5 entries, 0 to 4
Data columns (total 5 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 No. 5 non-null into4
1 Usia 5 non-null into4
2 Penghasilan 5 non-null inte64
3 Riwayat Kesehatan 5 non-null into4
4 Ket 5 non-null
object

dtypes: int64(4), object (1)
memory usage: 328.0+ bytes

3. Proses Cetak Dataset Prediksi

Setelah file dikonversi ke format csv, kemudian dilakukan langkah
selanjutnya yaitu proses mencetak dataset prediksi dengan melakukan

perintah :

dataX = datapred[['Usia', 'Penghasilan',
'Riwayat Kesehatan']]
print (dataX)

hasil keluaran dari perintah diatas menampilkan :

No. Usia Penghasilan Keschatan
0 1 34 3 2
1 4 31 1 1
2 6 34 3 2
3 7 27 1 1
4 8 30 1 1
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4. Proses Prediksi Model Dengan Data Baru

Setelah ditampilkan dataset prediksi kemudia dilakukan proses
memprediksi model menggunakan data baru dengan perintah berikut :

# prediksi model dengan data baru
(Usia, Penghasilan,Riwayat Kesehatan)
hasil=tree model.predict (dataX)
print (hasil)

hasil keluaran dari perintah diatas sebagai berikut :

['Layak' 'Tidak Layak' 'Layak' 'Tidak Layak' 'Tidak Layak']




BAB V
PEMBAHASAN PENELITIAN

5.1  Pembahasan Kinerja Model

Kinerja dari metode Decision Tree dalam pengklasifikasian data tentu sangat
berdasarkan dari banyaknya data yang diperoleh, dengan meminimalisir waktu
dalam melakukan uji coba beberapa jumlah prediksi yang tepat, maka diperlukan
suatu teknik untuk menentukan jumlah prediksi dengan hasil yang optimal
menggunakan teknik Confusion Matrix. Berikut adalah optimalisasi Confusion
Matrix dengan 2 kali pengujian jumlah prediksi berdasarkan hasil optimalisasi :

1. Confusion Matrix Sebelum Optimalisasi

Confusion Matrix

70
60
8

50

- 40

-30

y 3 -20
-10

I
Layak Tidak Layak
Predicted

Actual
Layak

Tidak Layak

Gambar 5.1 Confusion Matrix Sebelum Optimalisasi

Pada gambar 5.1 menunjukkan hasil perhitungan dengan confusion matrix
sebelum dioptimalisasi. Pada hasil ini didapatkan tingkat accuracy skor sebesar
93%, precision 90%, dan recall 96%. Untuk detail info perhitungannya dapat
dilihat pada tabel 5.1 berikut :

58
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Tabel 5.1 Tabel Perhitungan Confusion Matrix Sebelum Optimalisasi

Keterangan | Precision Recall F1-Score TN
Data
Layak 0.96 0.90 0.93 81
Tidak Layak 0.90 0.96 0.93 75
Accuracy 0.93 156

2. Confusion Matrix Setelah Optimalisasi

Confusion Matrix
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60

Layak

50

- 40

Actual

-30

-20

Tidak Layak

- 10

I
Layak Tidak Layak
Predicted

Gambar 5.2 Confusion Matrix Setelah Optimalisasi

Pada gambar 5.2 menunjukkan hasil perhitungan dengan confusion matrix
setelah dioptimalisasi dengan proses penghapusan atribut yang tidak penting,
mengukur kedalaman pohon berdasarkan akurasi tertinggi. Pada hasil ini
didapatkan tingkat accuracy skor sebesar 96%, precision 95%, dan recall 96%.

Untuk detail info perhitungannya dapat dilihat pada tabel 5.2 berikut :
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Tabel 5.2 Perhitugan Confusion Matrix Setelah Optimalisasi

Keterangan | Precision Recall F1-Score UL
Data
Layak 0.96 0.95 0.96 81
Tidak Layak 0.95 0.96 0.95 75
Accuracy 0.96 156

— Accuracy (akurasi), adalah sebuah metrik yang mengukur sejauh mana model
klasifikasi dapat mengidentifikasi jumlah total prediksi dengan benar.

— Precision (presisi), adalah metrik yang melakukan pengukuran sejauh mana
prediksi dari model (True Positive) adalah benar. Presisi mengukur seberapa
baik model dalam menghindar dan memberikan prediksi positif yang salah.

— Recall adalah metrik yang berguna ketika kesalahan negatif (False Negative)
memiliki konsekuensi yang serius atau ketika tujuan utama adalah untuk
mengidentifikasi semua instance positif yang ada dalam data.

— F1-Score adalah metrik evaluasi yang menggabungkan presisi (Precision) dan
recall dalam satu angka tunggal untuk gambaran yang lebih komprehensif

tentang peforma model klasifikasi

Berdasarkan pengujian kinerja model Decision Tree yang dilakuakan dengan 2
kali uji coba yaitu sebelum optimlasiasi model didapatkan hasil akurasi sebesar
93% sebagaimana dapat dilihat pada Tabel 5.1 di atas dan setelah dilakukan
optimalisai model didapatkan hasil akurasi sebesar 96% seperti pada Tabel 5.2 di
atas, dengan demikian dapat dilihat bahwa terjadi peningkatan akurasi sebesar 3%

setelah optimalisai model dilakukan.
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5.2 Pembahasan Hasil Pemodelan

Hasil pemodelan Decision Tree pada klasifkasi data calon nasabah baru
dilakukan 2 kali tahapan uji coba yaitu pemodelan sebelum adanya optimalisasi
yang dilakukan seperti seleksi atribut dan mengukur kedalaman pohon. Adapun
hasil masing-masing uji coba tersebut diuraikan pada pembahasan berikut.

5.2.1 Hasil Pemodelan Sebelum Optimalisasi

Hasil pemodelan Decision Tree sebelum dilakukan optimalisasi
didapatkan hasil visualisasi pohon keputusan sebagaimana ditampilkan

pada Gambar 5.3 berikut ini :

Gambar 5.3 Pohon Keputusan Sebelum Optimalisasi
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Berdasarkan Gambar 5.3 di atas dapat dilihat bahwa pohon keputusan yang
terbentuk belum maksimal dan masih terlalu banyak jalur keputusan yang
tidak signifikan yaitu terdapat lebih dari 30 jalur keputusan, hal ini terjadi
karena masih terdapat data yang tidak konsisten terhadap kelas output,
sehingga untuk mengatasi masalah tersebut perlu dilakukan proses

optimalisasi model.

5.2.2 Hasil Pemodelan Setelah Optimalisasi

Hasil pemodelan Decision Tree setelah dilakukan optimalisasi model
terkait seleksi atribut, dan mengukur kedalaman pohon. Pada optimalisasi
Seleksi atribut terpilih atribut usia, penghasilan, dan Riwayat kesehatan
sesuai hasil pengukuran menggunakan metode Decision Tree C4.5.

Pada optimalisasi pengukuran kedalaman didapatkan hasil kedalaman
pohon 2 yang memiliki tingkat akurasi tertinggi, sehingga nilai kedalaman

ini yang digunakan dalam pemodelan Decision Tree.

Berdasarkan hasil optimalisasi tersebut di atas dijadikan sebagai pemodelan
Decision Tree yang digunakan dalam penelitian ini dengan hasil visualisasi

pohon keputusan dapat dilihat pada Gambar 5.4 berikut ini :

Riwayat_Kesehatan <= 2.0
entropy = 1.0
samples = 364
value = [199, 165]
class = Layak

True i&llse

Penghasilan <= 2.0
entropy = 1.0
samples = 240
value = [199, 41]
class = Layak

Gambar 5.4 Pohon Keputusan Setelah Optimalisasi
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Berdasarkan Gambar 5.4 di atas dapat dilihat bahwa pohon keputusan
yang terbentuk sudah lebih sederhana dan jumlah jalur atau rule keputusan
yang terbentuk sisa 3 rule. Adapun jalur atau rule keputusan secara detail

diuraikaan pada Tabel 5.3 berikut ini :

Tabel 5.3 Rule Akhir

No. | Rule

1 | Jika Riwayat Kesehatan <= 2.0 (Penyakit kritis) Maka Tidak Layak

Jika Riwayat kesehatan > 2.0 (Tidak Ada) Dan Penghasilan <= 2.0
(5.000.000 sd 7.000.000) Maka Tidak Layak

Jika Riwayat kesehatan > 2.0 (Tidak Ada) Dan Penghasilan > 2.0
(10.000.000 sd 50.000.000) Maka Layak

Terdapat 3 aturan (Rule) yang ditemukan untuk klasifikasi status
kelayakan nasabah baru. Selanjutnya 3 aturan tersebut dapat digunakan
sebagai kelas atau kelompok untuk klasifikasi calon nasabah baru sebagai
dasar pemberian pertanggungan asuransi pada PT. Prudential Life Assurance
GL1 Gorontalo. Berdasarkan rule keputusan di atas, klasifikasi data calon
nasabah baru dapat ditentukan dengan cukup melihat pohon atau rule
keputusan tersebut. Rule keputusan ini juga bisa diterapkan pada sistem
informasi pruForce PT. Prudential Life Assurance kedepannya agar dengan
mudah bisa dilakukan monitoring atau evaluasi pada pemberian

pertanggungan asuransi.



6.1

BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

Dari hasil penelitian dengan sistem untuk klasifikasi calon nasabah baru

sebagai dasar pemberian pertanggungan asuransi menggunakan algoritma Decision

Tree C4.5 pada PT.Prudential Life Assurance GL1 Gorontalo, maka pada akhir

laporan penelitian ini penulis menyimpulkan bahwa :

1.

6.2

Penerapan metode Decision Tree C4.5 pada klasifikasi data calon nasabah baru
didapatkan rule keputusan sebanyak 3 rule dengan atribut yang terpilih yaitu :
usia, penghasilan, dan riwayat kesehatan. hasil ini didapatkan berdasarkan hasil
optimalisasi model dengan menggunakan seleksi atribut dan pengukuran
kedalaman pohon.

Penerapan metode decision Tree C4.5 ini didapatkan hasil akurasi sebesar
96%, Precision 95%, dan Recall 96% pada proses evaluasi model
menggunakan Confusion Matrix. dengan demikian metode Klasifikasi decision
tree C4.5 dapat menjadi solusi yang efektif untuk proses klasifikasi data calon

nasabah baru.

Saran

Sesuai dengan kesimpulan dari laporan diatas, peneliti dapat memberikan

saran atau masukan terhadap peneliti selanjutnya, yaitu:

1.

Dengan Penelitian selanjutnya diharapkan dapat dilakukan dengan
menggunakan data yang lebih besar dan lebih beragam, hal ini akan dapat
memberikan informasi yang lebih lengkap agar dapat membantu algoritma

klasifikasi untuk membuat keputusan yang lebih akurat.

. Diharapkan dapat meningkatkan akurasi untuk proses klasifikasi data calon

nasabah baru menggunakan algoritma Decision Tree C4.5 sehingga
perusahaan asuransi dapat lebih efektif dalam pengelolaan nasabah dan

meningkatkan profitabilitas.
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LAMPIRAN

#Mengimport Library

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

$matplotlib inline

#Proses Pengaitan dengan Google Drive
from google.colab import drive
drive.mount ('/content/drive')

# 1. Seleksi Data

#Membaca Dataset

df = pd.read excel ("/content/drive/MyDrive/Folder Skripsi/Dataset/Dataset
Test.xlsx")

df.head()

#Mengkonversi File Excel .xlsx ke .csv

df.to _csv("/content/drive/MyDrive/Folder Skripsi/Dataset/Dataset Test",
index=False)

df.info ()

# Menghitung jumlah setiap kategori dalam kolom 'Keterangan'
countplot = sns.countplot (data=df, x='Ket')

# Menambahkan label pada sumbu x dan y
plt.xlabel ('Status Nasabah')
plt.ylabel ('Jumlah Data')

# Menambahkan judul
plt.title('Distribusi Status Nasabah ')

# Menampilkan grafik
plt.show ()

# 2. Preprocessing

# Mengelompokkan data berdasarkan atribut yang ingin diperiksa

grouped data = df.groupby(['JK', 'Jenis Pekerjaan', 'Usia', 'Penghasilan'
'Riwayat Kesehatan'])
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# Memeriksa kategori kelas untuk setiap kelompok
for key, group in grouped data:
unique classes = group['Ket'].unique ()
if len(unique classes) > 1:
print (f"Kelompok {key}: Kelas yang berbeda = {unique classes}")

# Menghitung jumlah setiap kategori dalam kolom 'Keterangan'
countplot = sns.countplot (data=df, x='Ket')

# Menambahkan label pada sumbu x dan y
plt.xlabel ('Status Nasabah')
plt.ylabel ('Jumlah Data')

# Menambahkan judul
plt.title ('Distribusi Status Nasabah ')

# Menampilkan grafik
plt.show ()

# 3. Transformasi

#Proses Konversi Nilai String ke Numerik Atribut Jenis Kelamin
df['"JK'] .replace(['L',"'P"'],[1,2], inplace=True)

df.head()

#Proses Konversi Nilai String ke Numerik Atribut Jenis Pekerjaan

df['Jenis Pekerjaan'].replace(['Nelayan', 'Swasta', 'PNS', 'Wiraswasta'], [1,2
,3,4], inplace=True)

df .head()

#Proses Konversi Nilai String ke Numerik Atribut Penghasilan

df
['Penghasilan'].replace(['5.000.000 sd 7.000.000',"7.000.000 sd 10.000.000
','10.000.000 sd 25.000.000','25.000.000 sd 50.000.000'],([1,2,3,4],
inplace=True)

df.head ()

#Proses Konversi Nilai String ke Numerik Atribut Riwayat Kesehatan

df ['Riwayat Kesehatan'].replace(['Penyakit Kritis', 'Tidak Ada'], [1,2],
inplace=True)

df.head()

#Menghitung data statistik
df .describe ()
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# 4. Proses Data Mining

# memisahkan atribut dan label

be
Il

df[['JK', 'Jenis Pekerjaan', 'Usia’', 'Penghasilan', 'Riwayat Kesehatan']]
df['Ket']

y

# Membagi dataset menjadi data latih & data uji

from sklearn.model selection import train test split

X train, X testl, y trainl, y testl = train test split (X, vy,
test size=0.3, random state=0)

print ('Train set:', X trainl.shape, y trainl.shape)

print ('Test set:', X testl.shape, y testl.shape)

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

# membuat model Decision Tree
tree model = DecisionTreeClassifier()

# Melatih model dengan menggunakan data latih
tree model = tree model.fit (X trainl, y trainl)

# 5. Visualisasi Pohon Keputusan Pertama

from six import StringIO

import pydotplus

import matplotlib.image as mpimg
from sklearn import tree

Smatplotlib inline

dot data = StringIO()

filename = "/content/drive/MyDrive/Folder Skripsi/pohonl.png"
featureNames = ['JK', 'Jenis Pekerjaan', 'Usia’,
'Penghasilan', 'Riwayat Kesehatan']

targetNames = ['Layak', 'Tidak Layak' ]

out = tree.export graphviz(tree model, feature names=featureNames,
out file=dot data, class names= np.unique(y trainl),
filled=True, special characters=True, rotate=False)

graph = pydotplus.graph from dot data (dot data.getvalue())
graph.write png(filename)

img = mpimg.imread(filename)

plt.figure(figsize=(200, 100))
plt.imshow (img, interpolation="nearest"')
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#Evaluasi Model
from sklearn.metrics import accuracy score

y _pred = tree model.predict (X testl)
acc_secore = round(accuracy score(y pred, y testl), 3)

print ('Accuracy: ', acc_secore)

from sklearn.metrics import confusion matrix
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

# 6. Evaluasi Model

y _pred = tree model.predict (X testl)
labels=y

# Membuat confusion matrix

cm = confusion matrix(y testl, y pred)

# Mencetak confusion matrix

labels = list(y.unique()) # Pastikan y adalah DataFrame atau Series yang
memiliki label kelas

plt.figure (figsize=(8, 6))

sns.heatmap (cm, annot=True, fmt='d', xticklabels=labels,
yticklabels=labels, cmap='Blues')

plt.xlabel ('Predicted')

plt.ylabel ('Actual')

plt.title('Confusion Matrix')

plt.show ()

from sklearn.metrics import confusion matrix, classification report

# Menghitung precision, recall, fl-score, dan support
report = classification report(y testl, y pred, target names=labels)
print (report)

# 6. Pengoptimalan Model

from sklearn.ensemble import ExtraTreesClassifier
import matplotlib.pyplot as plt

model = ExtraTreesClassifier ()

model.fit (X,y)
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print (model.feature importances ) #use inbuilt class feature importances
of tree based classifiers

#plot graph of feature importances for better visualization
feat importances = pd.Series(model.feature importances , index=X.columns)
feat importances.nlargest (10) .plot (kind="'barh'")

plt.show ()
X = df[['Usia', 'Penghasilan’', 'Riwayat Kesehatan']]
y = df['Ket']

#Proses Penghapusan Atribut Yang tidak Penting
df.drop(['No.', 'Nama', 'JK', 'Jenis Pekerjaan'],axis=1,inplace=True)
df .head ()

# Membagi dataset menjadi data latih & data uji

from sklearn.model selection import train test split

X train2, X test2, y train2, y test2 = train test split (X, vy,
test size=0.3, random state=0)

print ('Train set:', X train2.shape, y train2.shape)

print ('Test set:', X test2.shape, y test2.shape)

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

# membuat model Decision Tree
tree model2 = DecisionTreeClassifier ()

# Melatih model dengan menggunakan data latih
tree model2 = tree model.fit (X train2, y train2)

from six import StringIO

import pydotplus

import matplotlib.image as mpimg
from sklearn import tree

matplotlib inline

dot data = StringIO()
filename = "/content/drive/MyDrive/Folder Skripsi/pohon2.png"
featureNames = ['Usia', 'Penghasilan’', 'Riwayat Kesehatan']

targetNames = ['Layak', 'Tidak Layak' ]
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out = tree.export graphviz(tree model2, precision=0,

feature names=featureNames, out file=dot data, class names=
np.unique (y train2), filled=True, special characters=True, rotate=False)
graph = pydotplus.graph from dot data(dot data.getvalue())

graph.write png(filename)

img = mpimg.imread(filename)

plt.figure (figsize=(200, 100))

plt.imshow (img, interpolation="nearest"')

# 7. Mengukur Kedalaman Pohon

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.metrics import accuracy score
# Mencoba berbagai nilai kedalaman pohon
for max depth in range(1l, 11):
clf = DecisionTreeClassifier (max depth=max depth)
clf.fit (X train2, y train2)
y pred = clf.predict (X test2)
accuracy = accuracy score(y test2, y pred)
print (f"Max Depth = {max depth}, Accuracy = {accuracy:.2f}")

# Mencoba berbagai nilai minimum sampel untuk percabangan
for min samples split in range(2, 11):
clf = DecisionTreeClassifier (min samples split=min samples split)
clf.fit (X train2, y train2)
y pred = clf.predict (X test2)
accuracy = accuracy score(y test2, y pred)
print (£f"Min Samples Split = {min samples split}, Accuracy =
{accuracy:.2f}")

# membuat model Decision Tree

clf = DecisionTreeClassifier (max depth=2, min samples split=2,
min samples leaf=5, criterion="entropy")

# Melatih model dengan menggunakan data latih

tree model2 = clf.fit (X train2, y train2)

# 8. Visualisasi Model

# Evaluasi Model

from sklearn.metrics import accuracy_ score

y _pred = tree model2.predict (X test2)

acc_secore = round(accuracy score(y pred2, y test), 3)
print ('Accuracy : ', acc secore)
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from sklearn.metrics import confusion matrix
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

# 6. Evaluasi Model 2

y pred = tree model2.predict (X test2)
labels=y

# Membuat confusion matrix

cm = confusion matrix(y test2, y pred)

# Mencetak confusion matrix

labels = list(y.unique()) # Pastikan y adalah DataFrame atau Series yang
memiliki label kelas

plt.figure (figsize=(8, 6))

sns.heatmap (cm, annot=True, fmt='d', xticklabels=labels,
yticklabels=labels, cmap='Blues')

plt.xlabel ('Predicted')

plt.ylabel ('Actual')

plt.title ('Confusion Matrix')

plt.show ()

from sklearn.metrics import confusion matrix, classification report

# Menghitung precision, recall, fl-score, dan support
report = classification report(y test2, y pred, target names=labels)
print (report)

# 9. Pemodelan Pohon Keputusan Kedua
import os

# Where to save the figures

#content/drive/MyDrive/Folder Skripsi

PROJECT ROOT DIR = "."

CHAPTER ID = "decision trees"

IMAGES PATH = os.path.join (PROJECT ROOT DIR, "Skrpsi", CHAPTER ID)
os.makedirs (IMAGES PATH, exist ok=True)

def save fig(tree model, tight layout=True, fig extension="png",
resolution=300) :
path = os.path.join (IMAGES PATH, tree model2 + "." + fig extension)
print ("Saving figure", tree model2)
if tight layout:
plt.tight layout ()
plt.savefig(path, format=fig extension, dpi=resolution)
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from graphviz import Source

from sklearn.tree import export graphviz

export graphviz (
tree model2,precision =0,
out file=os.path.join (IMAGES PATH, "nasabah tree7.dot"),
feature names = ['Usia', 'Penghasilan', 'Riwayat Kesehatan'],
class names = ['Layak', 'Tidak Layak' 1,
rounded= True,
filled =True)

Source.from file(os.path.join (IMAGES PATH, "nasabah tree7.dot"))
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