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Abstract 

 

           Sistem klasifikasi pelanggan di PT. Asuransi “XYZ” saat ini dalam mengklasifikasikan nasabah 
 adalah dengan membuat laporan berdasarkan pembayaran terakhir dan merekapnya di excel setiap 

         bulan. Hasil klasifikasi tersebut digunakan sebagai pertimbangan untuk menentukan pengajuan 
kebijakan baru. Pelanggan yang diklasifikasikan sebagai saat ini memiliki peluang lebih besar untuk 

           disetujui. Permasalahan pada sistem ini adalah proses klasifikasi membutuhkan proses 2x7 jam. 
           Tujuan penelitian ini adalah mengembangkan sistem klasifikasi untuk nasabah lama dan nasabah 

            tidak lancar dengan menggunakan metode naïve bayes di PT Asuransi “XYZ” dan meningkatkan 
        akurasi naivebayes. Metode Naïve Bayes adalah mengklasifikasikan probabilitas dengan 

[0]

           menjumlahkan frekuensi dan kombinasi nilai dari dataset yang diberikan. Metode klasifikasi ini 
[4]

didasarkan pada teorema Bayes. Hasil pengujian sistem yang telah dilakukan menunjukkan bahwa 
sistem dapat mempermudah admin dalam mengklasifikasikan pelanggan saat ini dan pelanggan non-
saat ini. Hal tersebut dibuktikan dengan hasil pengujian yang telah dilakukan berdasarkan pengukuran 
kecepatan kerja yaitu sistem ini lebih cepat dalam proses klasifikasi pelanggan yang membutuhkan 

            waktu 23,48 menit dalam proses pengklasifikasian data pelanggan mulai dari input data hingga 
             mengetahui klasifikasi. hasilnya, sedangkan di sistem lama butuh 14 jam 26 menit. 45 detik. 
           Berdasarkan 50 data uji pada website dan dihitung menggunakan matriks konfusi didapatkan 

persentase akurasi sebesar 100%. 
 
Kata Kuncir: metode naive bayes, sistem klasifikasi pelanggan, data pelanggan 
 

1. PENDAHULUAN 
   PT Asuransi “XYZ” merupak  an

     perusahaan a si wa di Indonesi yang    suran ji a 
            berbentuk    badan    hukum    usaha 

    bersama /mutual. Usaha b sama A si er suran
     ini berdiri sejak 1912. A si atau suran

[8]

     pe ungrtangg an adalah perjanjian   antara   
 dua   pihak   atau   l ih, dengan     mana eb

        pihak     penan ung mengikatkan  d  gg iri 
kepada  tert ung, deng  menerima premi angg an

   asuransi, untuk memberikan an pengg tian 
   kepada tert ung karena kerugian, angg

   kerusa ilkan at  kau eh angan keuntung  yang an
    diharapkan, at  t ung jawab hukum au angg

       kepada pihak ke ga yang mungkin   akan   ti
diderita tertanggung,   yan mbul dari atu g ti su

      peristiwa yang dak pa i, atau  untuk  ti st
    memberikan  u pembayaran yang  suat

       didasarkan  atas  meninggal  atau hidupnya 
   seseorang yang dipe an [1]. rtan ungg gk
    Perjanji akukan tertu s yang dli il an oleh 

   pihak per ahaan asuranus si (penanggung) 
    dengan nasabah p una layanan asurengg ansi 

(tertanggung) disebut dengan istil  polis  ah .
Polis   asuransi   merupa n   hal   yang ka

sangat  penting  di  dalam  layanan  asuransi, 
karena polis ak  me ndungi seti  hak dan an li ap

    kewajiban  nasabah  dan  pihak  perusahaan 
    asuransi. Dalam pengajuan polis terdapat 
    beberapa  prosedur  yaitu  nas ah  mab engisi 

form  pengajuan  poli  melalui  ks antor/agen, 
     nasabah melamp  data data at  berkas irkan au

    yang dipe ukan, setelah pen juan polirl ga s 
 disetujui pih  Asuransi, sabah melakuk  ak na an

    pembayaran asuransi di bulan pertama. 
   Selanjutnya, nasabah harus melakukan 
    pembayaran asur si sesuai deng  jan an angka 

waktu yang dipilih. 
Pembayaran asuransi atau disebut premi 

adalah sejuml  uang yang harus dibayarkan ah
    setiap bulannya sebag  kai ewajiban nasabah.
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     Premi  yaitu  pendapatan  bagi perusahaan 
     asuransi yang jumlahnya dit tukan  dalam  en

       suatu  tarif.  Bagi tertanggung  premi 
    merupakan beban karena membayar premi 

merupakan beban tert ung. Nasabah yang angg
terlambat melakukan pembayaran premi akan 

    berdampak pada status polis. Keterlambatan 
     pembayaran asuransi serin terjadi  PT. g di

Asuransi “XYZ” ini. Pada  J uari tahun bulan an
     2019 dari 1.897 nasabah. terdapat 794 

[20]

     nasabah yang dak lancar dalti am membayar 
    premi. Berdasarkan dat tersebut nasabaa h 

[20]

     yang dak lan  membay  premi ya u ti car ar it
     41,8% dar total nasabah. Dampak yang i 

ditimbulkan dari besarnya persentase nasabah 
     yang dak lancar dalam membay  premti ar i 

dapat membe  dampak yang burrikan uk karena 
     dana yang ber mber dari nas ah tersebut su ab

dihimpun dan kemudi  dana yang d ma di an iteri
dikelola supaya dapat berkembang. Ha l dari si
pengelolaan uang dari nasab  n tinya akan ah an
digunakan untuk membay  g rugi apabilar anti a 
nasabah mengalami kej  yang tak terduga adian
dan merugikan. Apab a banyak nasab  yang il ah

   menunggak pembayaran, maka perusahaan 
    kesulitan dal  mam engat kur dana dan ji a 
    dibiarkan terus menerus perus aan dak ah ti

dapat memberikan man adfaat asuran  terhsi ap 
nasabah. 

Nasabah   diklasifika kan   berdasarkan si
status po s tersebut. Nasab  yang terlambat li ah
membayar premi lebih dari jatuh tempo at  au

      lebih dari 2 bul  maka tergolong nasabah an
     yang dak l car. Sistem yang sedang ti an

    berjalan sampai s t ini dalam aa
mengklasifikasikan   nasabah   ya u   dengan it

   cara membuat laporan berdasarkan 
     pembayaran terakhir dan di rekapitulasi di 

    excel tiap bulannya. Sehin a prosegg s 
     klasifikasi data nasab  terdap  4 l ah ah at angk

       yang harus dilakukan yaitu    input data 
    pembayaran terakhir tiap poli  ms, enghitung 

jumlah keterlambatan pembayaran tiap polis, 
   anali nsa pe entuan status dan melakukan 

    rek itulaap si hasil. Kendala dari sistem ini 
    yaitu proses klasifikasi yang d akukan il

 membutuhkan  prose  2x7 jam.  Nas ah  ds ab i 
   kla fika ksi si an untuk mengetahui nasabah 

     tersebut termasuk nasabah yang lancar atau 
    tidak l car. Hasi kasi tersebuan l Klasifi t 

   digunakan sebag  per mbangan pen tuan ai ti en
pengajuan polis baru. Nasabah yang tergolong 

lancar mempunyai peluang lebih besar untuk 
disetujui. 

   Berdasarkan masalah pada sistem 
tersebut, maka sang  dibutuhk  sistat an em yang 

    memudahkan Unit yanan Administrasi di La
    PT. Asuransi “XYZ” untuk melakukan      

  klasifikasi      data      nasab  menggunakah an 
     metode yang tepat dan dapa menghasilkt an 

     klasifikasi yang t at. Metode yang se ai ep su
    dengan permasalahan tersebut ya u dengan it

meman aaf tkan dat mining. a 
           Metode data mining yang Digunakan 

   dalam memprediksi adalah algoritma Naive 
    Bayes Classifier. Naive Bayes merupakan 

[0]

       metode probabi  da  statistik  yang  litas n 
    dikemukan oleh ilmuw  Inggan ris Thomas 

     Bayes, ya u mempr  peluang di masit ediksi a 
    depan berdasarkan pengalaman di masa 

     sebelumnya [2]. Hal ini dibuk kan pada ti
     penelitian sebelumny  metode ïve bayes  a na
     digunakan untuk proses kla  data sifikasi 
    peminjam pada proses pembe an pinjamri an 

    sert menganaa lisis data nasabah yang 
    melakukan pembayar  kr it man ed acet. Pada 

penelitian in menggunakan  5  ki rit rie a  dalam  
penentuan clas pekerjaan, status tempat s yaitu 

   tinggal, pendapatan perbulan, permohonan 
    pinjaman, cicil  perbulan. Hasil penelitian an

      tersebut didapatkan  nilai akurasi  sebesa  r 
59%. 

Berdasarkan beberapa poin masalah yang 
telah   dijelaskan   diatas,   peneliti   mem ki ili

    tujuan utama ya u membangun stem it si
pen la fika dgk si sian  nasabah  lanca  dan  r ti ak 

   lancar menggunakan metode naïve bay  di es
    PT. Asuransi  dan m“XYZ” eningkatkan  

       akurasi  metode  naiv  baye es am dal  
pen la fikagk si sian data nasab . ah
 
 

2. TINJAUAN PUSTAKA 
 
Data Mining 

   Sistem yang dibangun meman aaf tkan 
    teknologi dat mining. Dat Mining a a 

[0]

   merupakan proses pengeks aksian informastr i 
     dari sekumpul  data yang sangan at besar 

    melalui pen unaan algoritma dan teknigg k 
   penarikan dalam bidang statis k, ti

    pembelajaran me n dan sist  msi em anajemen 
      basis data [3]. Data mining adalah proses 

[0]

menganalisa data ri perspekda tif yang berbeda 
   dan menyimpulkannya menjad informasi- i 

     informasi pen ng yang dapat di  untukti pakai

http://www.plagscan.com/highlight?doc=137094345&source=20&cite=4&hl=textonly#4
http://www.plagscan.com/highlight?doc=137094345&source=20&cite=1&hl=textonly#1
http://www.plagscan.com/highlight?doc=137094345&source=0&cite=6&hl=textonly#6
http://www.plagscan.com/highlight?doc=137094345&source=0&cite=3&hl=textonly#3
http://www.plagscan.com/highlight?doc=137094345&source=0&cite=5&hl=textonly#5


    meningkatkan  keuntungan,  memperkecil 
biaya pengeluaran, at  ba  keduanya [4]au hkan . 

[0]

      Dari b erapa de nisi di atas dapeb fi at ditarik 
    kesimpulan bahwa Data Mining merupakan 

      proses  ataupun  kegiatan  untuk 
    mengumpulkan dat yang berukuran besaa r 

      kemudian  mengekstraksi  data  tersebut 
menjadi informasi  inf masi yang nan– or tinya 
dapat digunakan. 

 
Naive Bayes 

     Salah satu metode dat mining yang a 
diter kap an dalam an ad ah peneliti  ini al  metode 
naïve bayes. Naive Bay  merupak  sebuah es an

[0]

    pen la fikagk si sian  probabilistik  sederhana 
   yang mengh ung sekumpul  probabilit an itas 

   dengan men ahjuml kan ekuensi dan fr
     kombinasi nilai dari dataset yang diberikan. 

[0]

    Algo mrit a mengunakan t Bayes dan eorema 
   mengasumsikan semua at independen ribut 

    atau tidak sa ng ketergli antungan yang 
      dibe kri an eh ol  nil  pada va el kel  [5]ai riab as . 

[0]

    De nisfi i lain mengatakan Naive Bayes 
   merupakan pengklasi kasian dengan metode fi

probabilitas  dan  statistik  yang  dikemukan 
     oleh ilmuw  Inggan ris Thomas Bayes, yaitu 

    mempr iked si peluang di masa depan 
berdasarkan pengalaman di masa sebelumnya. 

[2]

   Naiv Bay meme es iliki beberapa 
kelebihan ya u mudah untuk dipahami, hanyit a 

   meme ukrl an pen odean yang sederhana, gk
    lebih cepat dalam penghitungan, menangani 

        kuantitatif  dan  data  diskrit,  hanya 
    memerlukan sejumlah k il dat pelatihan ec a 

untuk mengestimasi paramet  (rata  rata daer – n 
variansi dari va abel) yang dibutuhkri an untuk 

     kla fikasi si. Ak  tetapi, metode ini jugan a 
[2]

    memiliki beberapa kekur gan ya u dak an it ti
berlaku ka nil  probabiji ai litas kondisionalnya 

    adalah 0 (nol) apabila nol maka probabilitas 
    prediksi ak  bernil  noan ai l juga, 

    mengasumsikan va abel bebas dan ri satu 
        probabilitas  saja  dak  bis  mti a engukur 

seberapa  dalam tingkat  keakuratannya.  Hal 
   tersebut dibuktikan dengan beberapa 

penelitian terdahulu. 
Menurut [  6] pada peneliti  yang berjudul an

“Algoritma Naïve Bay Untuk Mempres ediksi 
Kredit Ma  Pada Koperasi mpan cet Si Pinjam”. 

    Metode algoritma Naive Bayes digunakan 
    untuk melakuk  klasifkasi data peminjam an

    pada proses pembe an pinjam  sertri an a 
    menganalisis data sabah yang melakukan na

     pembayaran kr it med acet. Judul ini diambil 
    berdasarkan   permasala n   yang   ada   di ha

   Koperasi Simpan Pinjam dimana peminjam 
    susah untuk membayar angsuran pinjaman 

   sehin mgga enyebabkan terjadinya kredit 
    macet. Pada nelitian i  menggunakan pe ni

menggunakan   5   kriteria   ya u   pekerjit aan, 
    status tempat tin al, pendapat  perbulan, gg an

permohonan pinjaman dan cicilan perbulan. 
    Hasil dari penel  tersebut pat itian da

[0]

    disimpulkan bahwa Naive Bayes dapat 
   melakukan pen lasifikasian dengan metode gk
    probabi slitas dan stati tik, ya u mempr iksi it ed

    peluang di masa depan berdasarkan 
      pengalaman  di  masa  sebelumnya. 
    Berdasarkan pen an akurasi dari model guji

   yang dihasilk  diperoleh curacy an tingkat ac
 sebes vitar 59%, sensiti y (True  Positive Rate 

     (T RatP e) or Recall) sebes  46,80%ar , 
 specificit (Fals vy e  Negati e  Rat  (FN  Rate e 

    or Precision) se sar 69,81%, Positivbe e 
Predictive Value (PPV) sebesar 57,89%, dan 

 Nega vti e  Predictive e  Valu  (NPV  s) ebesar 
59,67%. 

   Berdasarkan en p elitian lainnya yang 
    berjudul “P eren apan Naive Baye  untuk sian

    per kingan an an kegiat  di Fakultas TIK 
    Universitas Semar  [7]. nelitian inang” Pe i 

    diambil berdasarkan permasalahan yang ada 
di  TIK Universitas marang dimana Fakultas Se

    terdapat b yak kegiat  yang sudah an an
   dilaksanakan tetapi faku as belum lt
    memberikan urutan dari mana sajakah 

    program studi yang sering mengadakan 
     kegiatan dan memiliki banyak peminat di 

dalam kegiat  tersebut. Padahal ka kegiatan an ji
     diurutkan dari program studi yang sering 

   mengadakan kegiat mpai yan jarang an sa g 
mengadakan kegiat  dan apat memacu program 

 studi yang lain untuk gi  membuat kegiatan at
yang mena mahasiswa. rik 

     Pada P an ini metode Naive Bayeneliti es 
    digunakan  untuk  mengklasi kasikan fi

   kegiatan-kegiatan yang diadak  program an
     studi ya u vorit dan Tidak Favo , it Fa rit

    sehingga mahasiswa dan masyarakat dapat 
mengetahui kegiatan apa sajakah yang ada di 
fakultas TIK. Krite a yang digunakri an ada 4, 

      antara lain : program studi, jenis kegiatan, 
     hasil kegiatan, dan ranking. Pada penelitian 

    ini men an apggunak  tools R idMiner untuk 
   mengklasi kasikfi an kegiatan terse t. Hasibu l 

    dari penelitian tersebut dapat disimpulkan 
    bahwa Naive Bay  dapat m ghasilkan es en

     klasifikasi yang se ai d  program studi su an
    favorit yang sering mengadakan kegiatan 
  adalah ilmu komunikasi.
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   Penelitian lainnya ng berjudul ya
   “Implementasi Metode Klasi kasi Naïvfi e 

[0]

   Bayes Dalam Mempr  Besarnyediksi a 
Pen st Rumggunaan Li rik ah Tan  [8] juggga” a 

[0]

    menggunakan metode naive bayes untuk 
   mempr iked si besarnya penggunaan listrik 

    rumah an a. t gg  Judul tersebut diambil 
[0]

    berdasarkan permasalahan yang ada yaitu 
     penggunaan strik yang dak b ak tli ti ij entu 

       berdampak   pada   tingginya pen unaan gg
listrik, hal ini juga mempengaruhi menipisnya 

   persediaan energi k dikarenakan listri
kebutuhan akan energi lebih besar dlistrik ari 
persediaan energi strik, ol  karen u tiali eh a it p 

        rumah  t  haru  tahu  besarnyangga s a 
     pen striggunaan li k di rumah t a ma ng- angg si

     masing. Terdapat 6 Kriteria yang digunakan 
[0]

    yaitu Jumlah Tanggungan Keluarg  Lua, as 
   Rumah, Pendapatan/ lan, Daya Listrik, bu

   Perlengkapan yang dimiliki, P unaan engg
Listrik. Berdas kan datar a rumah an t gga yang 

[0]

dijadikan data  training, metode  Naive Bayes 
     berhasil mengkla n 47 data dari 60 sifikasika

       data yang diu . Sehingji ga metode   Naive 
[0]

         Bayes    berhasil memprediksi    besarnya 
    pen rumggunaan listrik ah an t gga dengan 

     persentase   keakuratan sebesar 78,3333%. 
[0]

     Hasil tersebut diperoleh dari 60 data 
    pen rumggunaan listrik ah tan  ada gga,

     sebanyak 47 data pen aanggun  listrik rumah 
tangga berhasil diklasifikasikan dengan benar 

       dan sebanyak   13 data penggunaan listrik 
    rumah an t gga dak berhasil diklasi kasikan ti fi

dengan benar. 
   Pada nelitian berjudul Pe “Analisis 

[4]

  Penerapan Naïve Bayes Untuk Memprediksi 
    Resiko edit An ota Kopera  KeluargKr gg si a 

Guru” juga menggunak  metode naive bayan es 
untuk menyelesaikan permasalahan yang ada. 

[4]

    Permasalahan di K erasi Keluarga Gurop u 
  ya anitu laporan  pert ggungjawaban  terdapat 

   penurunan pembe an (piut g) kepada ri an
     anggota koperasi dan salah satu faktor 

         penurunan kin ja    disebabkan    krer edit 
bermasalah   atau   tidak   tertagih   sehingga 

    modal utama mengendap pada ota yang angg
tidak tertagih. Data yang digunakan berjuml  ah

[4]

      450 record yang terdiri dari 9 atribut yaitu: 
Jenis     Kelamin,     Kecamatan,  Usia,  Gaji, 
Jumlah  Permohonan, ma,  kok  Hut g, La Po an
Bunga,  Angsuran. Hasil peneliti  algor ma an it

[4]

     naiv ae es  bay  ini,  dap t  di  ac racy  ya u cu it
   84,00%  masuk  kla  baik,  algoritmsifikasi a 

naive  bayes  mampu  men anangani  dat  ra ge 
jauh berbeda. 

   Pada Penelitian lai ya  pada pnn enelitian 
   yang be udul Klasifikasi Kredirj “ t 

    menggunakan et ee M ode Decision Tr  pada 
     Nasabah B  BKK G  yang d akukan PR abus” il

oleh Susanti [9] menggunakan metode lainnya 
yaitu Algoritma c4.5 untuk untuk mengetahui 

    apakah nasabah tergolong nasabah l car an
ataupun tidal l car. Kr ia yang digunakan an iter

   yaitu Pendapatan, P jaman, Waktu. in
    Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui 

     kinerja dari metode algor ma C4.5 dalam it
    melakukan kla fikasi terhadap kelas yang si

telah ditentukan am dal  uji coba ini. Kemudian 
     dibe kri an rasio data training pada split 
   va dali tion, sehin a mgg en anghasilk  akurasi. 

Akurasi yang dihasilk  dari dataset  BPR an PD
     BKK Gabus pada confusion ma x dengan tri

   pengujian metode algo ma C4.5 pada rapid rit
miner sebesar 33,33%. 
 
3. METODE PENELITIAN 
 
A. Analisis rmasalahan Pe

Pada sistem yang sedang rjalan sa  inibe at , 
 prose las  pengk sifikasian  dilakukan  deng  an

mengana sli a  dat wayat  pembayaran  ap a  ri ti
   polis, menghitung juml  keterlambatan ah

    pembayaran tiap polis, anali  penentuan sa
status dan melakukan rekapitulasi hasil. Hasil 

    dari klasifikasi nasabah tersebut digunakan 
    untuk menentuk  pen juan polis baru an ga

    disetujui at k. Permasa han yang au tida la
   dihadapi dalam proses pen lasifikasian gk

   menggunakan sistem terseb  yaitut u 
membu hktu an waktu lama ya u 2x7 jam dan it
besar peluang anya kesalahan ol  manusiad eh a 

     (human e or) seperti kesalahan input datrr a 
sehingga hasil klasifikasi tidak t at. ep
 
B. Solusi yang Diusulk  an

    Berdasarkan kendala dari sistem lama, 
dimana       proses       klasi kasi       nasabah fi

     membutuhkan waktu yang lama dan rawan 
terjadi kesalahan input data, maka lusi yang so
dapat     diusulkan     adalah     dengan     ra ca

    membangun   sebuah   sistem   yang   dapat 
   mengklasifikasikan nasa h dengan waktba u 

     yang sin  dan mendapatkan hasi yang gkat l 
    tepat. Solusi yang ditawarkan berbentuk 

sebuah website dengan menggunakan metode 
   naive bayes dalam proses pengklasi kasifi an 

nasabah.
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C. Studi Literatur 
   Mempelajari penelitian yang sudah ada 

   terlebih  dahulu,  ar kel  konfer si,  ar  ti en tikel
w sieb te, jurnal ilmiah, buku-buku dan sumber 
referensi lain yang berkait  dengan an metode 
naïve     bayes     dan     penelitian     tentang 
pen la fikagk si sian nasabah. 

 
D. Tahap Perhitung  Metode  an Naïve Bayes

[0]

   Metode naive bayes menggunakan 
   probabilistik sederhana yang mengh ung it

  sekumpulan probabil as dengan it
menjuml kah an an frekuensi d  kombinasi nilai 

   dari dataset  yang diberikan  [5]. Klasi kasfi i 
Bayesian mengacu pada kaidah Bayes, yait  u:

 
��(��|��) . 
��(��) 

��(��|��) = 
��(�
�) 

 
Keterangan : 
X   : Data dengan cla  yang belum diketahui ss

[0]

H  :  Hipotesi  dat  merupakan  u  class s a suat
[0]

spesifik 
P(H|X)  :  Prob  hipotesi  berdasar abilitas s  H 

[0]

kondisi X (posteriori probabilitas) 
P(H)      :   Probabilitas   hipotesis   H   (prior 

[0]

probabilitas) 
P(X|H) :  Probabil rdasarkitas X be an kondisi 

[0]

pada hipotesis H 
P(X) : Probabilitas X 

 
E. Data Penelitian 

[23]

    Data yang ak  digunak  dalam an an
penelitian   ini   berupa   ta   nasabah   di da
PT. Asuransi “XYZ” sebanyak a. 50 dat  

 
F. Penerapan Metode Naïve Bayes 

     Konsep alur kerja sist  yang telah em
   d luirancang sebagai so si permasalah  yang an

diusulkan dapat digambarkan pad gambar 1. a 

 
Gambar 1 Konsep Alur Kerja Sistem 

 
Metode naive bayes digunakan untuk 

    mengklasifikasikan nas ah lancar dan tidak ab
 lancar berdasark yang sudah an data training 

    tersimpan di . Penerapan dalam database
  proses pen kasian nasabah gklasifi

   menggunakan metode naive bayes 
digambarkan pada gambar 2. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Gambar 2 Diagram Al  Pengklasur ifi sianka  
Nasabah M ggunakan en Metode Naive Bayes 
 
Dengan detail alur sebagai be kut: ri

 1. Proses       pengklasifika s asian       na ab h 
ditentukan   berdasarkan   data   training 
yang   tersimpan   di   database.   Admin 
melakukan tambah dat polis menu a pada 

  polis.  Data tersebut  ak  tersimpan  dan i 
database dan digunakan sebagai data uji. 

 
 2. lanjutnya,   ta   uji   masuk   proseSe da s 

perh ungit an jumlah class/label.
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    P(Y=Lancar) = Jumlah nasabah dengan 
status lancar pada data training / jumlah 
keseluruhan data. 

     P(Y= Tidak Lancar) = Juml  nasah abah 
tidak l  pada data training / juml  ancar ah
keseluruhan data. 

 
3.   Menghitung  jumlah  kasus  yang  sama 

dengan clas yang sama s 
a.  Kriteri Premi a 
P(premi = “ =300.000” | Y = Lancar) = 
Jumlah    nasabah    dengan    premi    = 

  “ =300. lancar000” & “ ” / jumlah 
nasabah “tidak l  ancar”

    
 

P (premi   | Y =  Tid=  “ =300.000” ak 
Lancar)  nasabah deng= Jumlah an premi 
=  & tidak lancar  / jumlah “ =300.000” “ ”
nasabah “tidak l  ancar”

 
P (premi =  | Y = Lancar) “ 300.000” = 

    Jumlah nasabah dengan premi = 
“ 300.000” & “lan rca ” / jumlah nasabah 
“lan rca ” 

 
P  (premi  =  “ 300.000”    | Y =  Tidak 
Lancar)  nasabah deng= Jumlah an premi 
= “ 300.000” “ & tidak lancar” / jumlah 
nasabah “tidak l  ancar”

 
P (premi = “ =800 n.000” | Y = La car) = 

    Jumlah nasabah dengan premi = 
  “ =800.000” & “lancar” / jumlah 

nasabah “lancar” 

    
 

P (premi   | Y =  Tid=  “ =800.000” ak 
Lancar)  nasabah deng= Jumlah an premi 
=  & tidak lancar  / jumlah “ =800.000” “ ”
nasabah “tidak l  ancar”

 
b.  Kriteria Car Baya ar 
P (cara bayar = Bulanan | Y = Lancar) 
= Jumlah nasabah cara  bayar “Bulanan” 
& “lancar” / jumlah nasabah “lancar” 

        
 

P (cara bay  = Bulanan | Y = Tidak ar
    Lancar) = Jumlah nasab ra yar ah ca ba

     “Bul an”an  & “tidak lan  jumlah car” /
nasabah “tidak l  ancar”

 
P (cara bayar an = Triwul  | Y = Lancar) = 
Jumlah nasabah cara bayar “Triwulan” & 
“lan rca ” / jumlah nasabah “lancar” 

        P (cara bay  = Triwul  | Y = Tidak ar an
    Lancar) = Jumlah nasab ra bayar ah ca

    “Triwulan” & “tidak lancar jumlah ” / 
nasabah “tidak l  ancar”

        
 

P ( ra bayca ar en = Set gah Tahun | Y = 
    Lancar) = Jumlah nasab ra bayar ah ca

   “Setengah Tahun” & “lancar” / jumlah 
nasabah “lancar” 

        
 

P ( ra bayca ar ah = Seteng  Tahun | Y = 
     Tidak Lancar) = Juml  nas ah carah ab a 

bay et gar “S en ah Tahun” & “tidak lancar  ”
/ jumlah nasabah “tidak ca lan r” 

 
P (cara bay  = Tahunan | Y = r) ar Lanca = 

   Jumlah nasabah cara bayar “Tahu an”n  & 
“lan rca ” / jumlah nasabah “lancar” 

        
 

P (cara bay  = Tahunan | Y = Tidak ar
    Lancar) = Jumlah nasab ra bayar ah ca

     “Tahun “an” & tidak lan jumlah car” / 

nasabah “tidak l  ancar”
 
c.  Kriteri Mata Uang a 

 P (mata uang = Rupi  | Y = Lancar) = ah
jumlah    nasabah    d gan    mata    uang en
“Rupiah”  &  “la arnc ”  /  jumlah  nasabah 
“lan rca ” 

 
P (mata uang = Rupi  | Y = Tidak Lancar) ah

     =  juml   nasabah  den n  mat  uang ah ga a 
   “Rupi ” ”ah  & “tidak lancar  / jumlah 

nasabah “tidak l  ancar”

         
 

P (mata uang = Do  | Y = Lancar) llar = 
        jumlah  nasabah  d gan  mata  uang en

     “Dol ” “lar  & l caran ” / juml  nasabah ah
“lan rca ” 

 
P (mata uang = Do  | Y  Lancar) llar = Tidak

     = jumlah nasabah den n mata uang ga
“Dol ”lar  & tidak l“ ancar” / juml  nasah abah 
“tidak lancar” 

 
d.  Kriteria Pen anghasil  

      P (penghas an = il “ =3.000.000” | Y = 
    Lancar) = jumlah nas ah yang ab

mempuny =3.000.000ai penghasil  = an “ ” 
& “lancar” / jumlah nasabah “lancar” 

      
 

P (penghas an =  | Y il “ 00.000” =3.0 = 
     Tidak Lancar) jumlah nasab  yang = ah

mempuny =3.000.000ai penghasil  = an “ ”



 & dak l  / jumlah nasab“ti ancar” ah “tidak 
lancar” 

      
 

P (penghasil  =  | Y an “ 0.000” 3.00 = 
    Lancar) = jumlah nas ah yang ab

 mempunyai  penghasilan  = “ 3. ”000.000  
& “lancar” / jumlah nasabah “lancar” 
P (penghasil  = an “ 3.000.000” | Y = Tidak 

    Lancar) = jumlah nas ah yang ab
 mempunyai  penghasilan  = “ 3.000.000” 

 & dak l  / jumlah nasab tidak “ti ancar” ah “
lancar” 

      
 

P (penghas an = il “ =5.000.000” | Y = 
    Lancar) = jumlah nas ah yang ab

mempuny =5.000.000ai penghasil  = an “ ” 
& “lancar” / jumlah nasabah “lancar” 

      
 

P (penghas an = il “ =5.000.000” | Y = 
     Tidak Lancar) jumlah nasab  yang = ah

mempuny =5.000.000ai penghasil  = an “ ” 
 & dak l  / jumlah nasab tidak “ti ancar” ah “

lancar” 

      
 

P (penghasil  = an “ =10.000.000” | Y = 
    Lancar) = jumlah nas ah yang ab

  mempunyai pengha lan = si
  “ =10.000.000”& “lancar” / jumlah 

nasabah “lancar” 

      
 

P (penghasil  = an “ =10.000.000” | Y = 
     Tidak Lancar) jumlah nasab  yang = ah

    mempunyai  pengha lan  = si
“ =10.000.000” “ ” & tidak lancar  / jumlah 
nasabah “tidak l  ancar”

 
e.  Kriteria Status lis Po

P (status po s = Infor  | Y = Lancar) = li ce
    jumlah   nasabah   dengan   status   polis 

“Infor lancarce”  &  “ ”  /  jumlah  nasabah 
“lan rca ” 

        
 

P (status po s = Inforce | Y = Tidak li
Lancar) = = juml  nasa h dengan statuah ba s 

   poli Infors “ ce” & ” / “tidak lancar  jumlah 
nasabah “tidak l  ancar”

 
P (status polis = J uh tempo | Y = Lancar) at

    =  jumlah  nasabah  d gan  status  polis en
“ “Jatuh   tem  &   po”  lancar”   /   jumlah 
nasabah “lancar” 

 
P (stat  polis = Jatuh tempo | Y = Tidak us

     Lancar) = juml  nasabah dengah an status 

polis  “Jatuh  tempo”  &  “tidak  lancar  / ” 
jumlah nasabah “tidak la  ncar”
P (status polis = rtunda | Y = Lancar) Te = 

    jumlah nasab  dengan stat  poliah us s 
     “Tertunda” & “lancar” / juml  nasabah ah

“lan rca ” 

        
 

P (status polis = Te unda | Y = Tidart k 
Lancar) = = juml  nasa h dengan statuah ba s 
polis  &  lancar  / jumlah “Tertunda” “tidak ”

nasabah “tdak lancar” 

         
 

P (status polis = Leps | Y = Lancar) = 
jumlah nasabah dengan status polis “L sep ” 
& “lancar” / jumlah nasabah “lancar” 

 
P (status polis = Leps | Y = Tidak Lancar) 

     = jumlah nasabah den ang  status polis 
“Leps” “ & tidak l  juml  nasabah ancar” / ah
“tidak lancar” 

 
4.   lanjutnya, semua probabilSe itas dikalikan 

dan dibandin lancagkan probabilit  clasas s r 
dan tidak lancar. 

     5. Penentuan Class ditent  dari nilai ukan
probabilitas yang lebih b ar. es

6.   telah  cla  dit tukan  dapat  dihitung Se ss en
  besar akurasinya berdasarkan confusion 

matrix. 
 
4. HASIL N PEMBAHASANDA  

[23]

 
 

A.  Ha l Pen  Menu Klasifikasi si gujian

    
 

Uji coba dilakukan pada halaman 
klasifikasi berdasark  15 dat training dan an a 1 

    data . Pen an dilakuktesting guji an dengan 
    menghitung probabilitas ap k teria dan ti ri

menentukan cla  sesuass i rumus metode naive 
   bayes. Hasil perhitu  probabngan ilitas 

     berdasarkan rumus yang telah naive bayes 
dilakukan ai sebag  be kut : ri

 
P (Y=L car) 7/15 = 0,47 an = 
P (Y= Tidak Lancar) = 8/15 = 0,53 

 
a.  Kriteria Premi 

P (premi = “ =300.000” | Y = Lancar) = 
4/7 = 0,57 
P  (premi   = “ =300.000”  |   Y =  Tidak 
Lancar) = 3/8 = 0,38 
P (premi = “ 30 .000”0  | Y = Lancar) = 1/7 
= 0,14 
P (premi = “ 300 000”.  | Y = Tidak Lancar) 
= 2/8 = 0,25
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Prediksi Class 
Lancar Tidak 

Lancar 
Lancar 20 0 
Tidak Lancar 0 30 

 

 P (premi = “ =800.000” | Y = Lancar) = P  (statu  pos lis  =  Infor  Tidak ce    | Y = 
2/7 = 0,29 Lancar) = 0/8 = 0 
P  (premi   = “ =800.000”  |   Y =  Tidak  
Lancar) = 3/8 = 0,38 P (status polis = J uh tempo | Y = Lancar) at

 = 5/7 = 0,71 
b. Kriteria Cara Bay  ar P (stat  polis = J  tempo | Y = Tidak us atuh
 P ( ra bayca ar = Bulanan | Y = Lancar) = Lancar) = 0/8 = 0 
 4/7 = 0,57 P (status polis = rtunda | Y = Lancar) = Te
 P  (car  bayar   Bulanan   Tid  a = |   Y = ak 0/7 = 0 
 Lancar) = 4/8 = 0,5         P (status polis = Te unda | Y = Tidak rt
 P (cara bay  = Triwul  | Y = Lancar) = ar an Lancar) = 4/8 = 0,5 
 1/7 = 0,14 P (status lis = Leps | Y = Lancar) = 0/7 po
 P  (car  bayar   Triwulan   Tidak a = |  Y  = = 0 
 Lancar) = 2/8 = 0,25 P (status polis = Leps | Y = Tidak Lancar) 
         P ( ra bayca ar en = Set gah Tahun | Y = = 4/8 = 0,5 
 Lancar) = 1/7 = 0,14  
         P ( ra bayca ar en = Set gah Tahun | Y =   Selanjutnya,     prob ilitas     tiap     kriteria ab
 Tidak Lancar) = 1/8 = 0,13 dikalikan berdasarkan data testing. 
 P (cara  = Tahunan | Y = bayar Lancar) =  
 1/7 = 0,14 Class Lancar = 0,47 * 0,  * 0,57 * 0,86 * 0,5 57
 P  (car  bayar   Tahuna  Tidak a = n   | Y  = * 0,29 = 0,0190420641 
 Lancar) = 1/8 = 0,13 Class Tidak Lanc  0,53 * 0,38 * 0,5 * 0,88 ar = 
  * 0,5 * 0 = 0 
c. Kriteria Mata Uang  
 P (mata uang = Rupi  | Y = r) = 6/7 ah Lanca Berdasarkan hasil perhitungan diat  maka as
 = 0,86      data  testing  masuk  kedalam  clas  l  s ancar
 P (mata uang = Rupi  | Y = Tidak Lancar) ah karena n ai probabilit  lebih i daripada il as tingg
 = 7/8 = 0,88 class tidak lancar. 
 P (mata uang = Doll  | Y = r) = 1/7 ar Lanca Pada website terdapat data uji sebanyak 50 
 = 0,14  record.       Hasil       perhitungan       akurasi 

P (mata uang = Do  | Y  Lancar) llar = Tidak
 

  
= 1/8 = 0,13 

menggunakan confusion matrix ditunjukkan 
pada t el 1.ab

 

d. Kriteria Penghasilan     Tabel  1.Tabel  Confusio  Matrix  Pada n 
Eksperimen  P  (penghas an  il =  “ =3.000.000”  |  Y  = 

 Lancar) = 4/7 = 0,57 
 P  (penghas an  il =  “ =3.000.000”  |  Y  = 
 Tidak Lancar) = 1/8 = 0,13 
  P  (penghasilan   = =  “ 3.000.000”  |  Y 
 Lancar) = 1/7 = 0,14 
 P (penghasil  = an “ 3.000.000” | Y = Tidak 
 Lancar) = 4/8 = 0,5 
 P  (penghas an  il =  “ =5.000.000”  |  Y  = 
 Lancar) = 1/7 = 0,14 

P  (penghas an  il =  “ =5.000.000”  |  Y  =    
 

Pada hasil perhitungan confusion matrix 
 Tidak Lancar) = 2/8 = 0,25 

    P (penghasilan = “ =10.000.000” | Y = 
Lancar) = 1/7 = 0,14 

    P (penghasilan = “ =10.000.000” | Y = 
Tidak Lancar) = 1/8 = 0,13 

terlihat  bahw  18  record  diprediksi  lancar a 
sebagai kelompok dat  dan sebany  5 a lancar ak
record  dipr iksi  lanca  sebagai  kelompok ed r 
data tidak l car. Selanjut a terlihat bahwa 2 an ny
record    diprediksi    dak    lancar    sebagai ti
kelompok data lancar dan sebanyak 25 record 

e. Kriteria Status Polis 
P (status polis = Infor  | Y = Lancar) = 2/7 ce
= 0,29 

    di diprediksi tidak lancar sebagai kelompok 
data tidak lancar. Berdasarkan hasil pada tab  el
1 dap  dihitung besar akurasi sebagat ai berikut 
: 



NO Sistem Lama Sistem Baru 
 lama   dilakukan untuk 
 dengan        ra ca mengetahui 
 membuat status       lancar 
 laporan atau tidak lancar 
 berdasarkan  tiap      nasabah. 
 Riwayat Admin        juga 
 pembayaran dan dengan    mudah 
  di    rekapitulasi  mencari      data 
  secara    manual yang dipe  rlukan
 tiap     bulannya. berdasarkan 
 Proses nomor po s at  li au
  klasifikasi   data nama nasabah. 
 nasabah terdapat Waktu        yang 
 4  l ah  yang angk dibutuhkan 
   yaitu input data untuk 
 Riwayat mendapatkan 
 pembayaran ap ti  hasil  klasifikasi 
 polis,  nasabah   l car an
 menghitung dan tidak lancar 
 jumlah  pada        sist  em
 keterlambatan 

pembayaran ap ti  
  kurang l ih 15 eb

detik. 
  polis,      analisa  
 penentuan status  
 dan   melakukan  
 rekapitulasi  
 hasil.  

  
 

Pada        sist  em  

 lama         waktu  
 yang dibutuhk  an  
 untuk  
 mendapatkan  
  hasil  klasi kasi fi  
 nasabah    lancar  
 dan  lan  tidak car

  kurang lebih 2 
  hari pada saat 

jam   ke a   at  rj au
14 jam. 

 

NO Sistem Lama Sistem Baru 
1 Menginputkan Admin 

data       nasabah menginputkan 
yaitu          nama no.urut nasabah, 
nasabah, alamat,  nama   nasabah, 
penghasilan alamat, 
pada  fil  ex l. e ce penghasilan 
Waktu        yang pada          menu 
dibutuhkan  nasabah. ktu Wa

 kurang       l ih eb yang dipe  rlukan
10.05 menit. kurang       l ih eb

 08.03 menit. 
2 Menginputkan Admin 

nomor       po  lis, menginputkan 
no.urut nasabah, nomor       poli  s,
nama    nasabah, no.urut nasabah, 

 alamat,    premi,  nama   nasabah, 
cara          yar, ba alamat,    premi, 
mulas,       bay  ar  cara         bayar, 

 akhir,      j a angk mulas,       bay  ar
waktu,       nama akhir,      j a angk
agen   pada   f e il waktu,       nama 

 excel.      Waktu agen pada menu 

yang dibutuhkan polis. ktuWa
 kurang       l ih eb yang dipe  rlukan

16.45 menit. kurang       l ih eb
 15.30 menit 

 
3 

 
Proses 

 
Proses 

Klasifikasi Klasifikasi pada 
nasabah    lancar sistem,     min ad
dan  lan  tidak car hanya perlu klik 

 pada        sist  em menu kla fikasi si

 

 
         Akurasi = (20 + 30) / (20+0+0+30) = 1 x 

100% = 100% 

    
 
Hasil perhitungan as en diat  pers tase tingkat 
akurasi pada confusion matrix mencapai nilai 
persentase sebesar 100%. 

 
B. Ha  Pen jian  ngukuran  Kec  sil gu Pe epatan

Kerja Sistem 
Pengujian   pengukuran   kecepatan   kerja 

 sistem  dilakukan   dengan   membandin  gkan
    sistem lama menggunakan microsoft excel 

dengan sist  baru menggunakem an w site dan eb
     perhitungan naive bayes. Pada p jian inengu i 

dilakukan   input   data   banyak   10   data se
     nasabah d  data po s. Hasil perbandingan li an 

kecepatan ditunju an pada t el 2. kk ab

    
 

Tabel  2.Tabel  Confusio  Matrix  Pada n 
Eksperimen 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Adapun         asan         perb dingan ringk an
kecepatan ditunju an pada Gambar 3.kk



 
 

Gambar 3 Grafik Perbandingan Kec  epatan
Kerja Sistem 

 
5. KESIMPULAN 

    
 

Berdasarkan en hasil sa dari panali gujian 
dapat diperol  fakta se  be kut : eh bagai ri

    
 
1. Bobot   Kriteria   (premi,   ra   bayarca , 

     penghasilan, mata uang dan status polis) 
ditentukan   dari   banyak   jumlah   data 

   training dan dapat mempengaruhi 
probabilitas kelas. 

   2.  Probabilit  kel  l  d  tidak laas as ancar an ncar 
dipengaruhi dari bobot ap k  ti riteria.

 3.  Jumlah  Dat  Training  yang  digunaka an 
   mempengaruhi bobot kriteria dan 

probabilitas tiap kelas. 
   4.  Sistem   dengan   men unakan   metode gg

     naïve bay  ini dap  membantu admies at n 
dalam       mengklasifikasikan       nasabah 

   berdasarkan hasil penguji  pengukuran an
kecepatan kerja sist  pada tab  2. em el

5.  Total waktu yang diperlukan dalam proses 
klasifikasi nasabah da sistpa em baru yaitu 
23.48 men anit. Sed gkan, pada sist  lama em

   membutuhkan waktu 14 jam 26 menit 45 
   detik untuk mendapatk  hasil klasifikasan i 

nasabah lancar dan tidak lancar. 
     6.  Berdasarkan 50 data uji yang digunakan 

    pada website dan dih ung menggunak  it an
  confusion matrix mendapatkan persentase 

akurasi sebesar 100%. 
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