
BAB 5

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, maka dapat disimpulkan bahwa:

1. Model terbaik untuk memprediksi tingkat pemulihan cacat merupakan model regresi yang
dibangun oleh log loss function dan dievaluasi performanya berdasarkan RMSE pada pohon
ke-146 yang dibangun berdasarkan pohon sebelumnya. Variabel yang digunakan adalah
71,03589% dari keseluruhan variabel serta data yang digunakan pada model ini adalah hanya
85,48898% dari total keseluruhan data. Model ini membuat 146 buah pohon yang memiliki
kedalaman sebesar 10 dengan jumlah dari turunan kedua dari loss function adalah sebesar
37 dan menjalankan 5 tugas yang dilakukan dalam satu waktu. Parameter regularisasi yang
digunakan pada model ini adalah ÷ sebesar 0,1809017, ⁄ sebesar 19,87699, dan “ sebesar
1,58336.

2. Variabel yang paling penting dalam memengaruhi akurasi dari tingkat pemulihan cacat adalah
durasi pemberian manfaat kepada tertanggung setelah periode eliminasi, diikuti oleh own to
any occupation transition: OwnOther, age band, own to any occupation transition: Own+1,
disability category: injury other than back, dan disability category: other musculoskeletal.

3. Hasil prediksi tingkat pemulihan cacat dengan menggunakan metode XGBoost menghasilkan
prediksi yang lebih akurat dibandingkan dengan menggunakan metode GBM. Hal ini terlihat
dari nilai RMSE dari metode XGBoost lebih rendah dibandingkan dengan metode GBM.
RMSE dari metode XGBoost adalah 0,1066381, sedangkan RMSE dari metode GBM adalah
0,1070939.

5.2 Saran
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, beberapa saran yang dapat direkomendasikan
adalah:

1. Penelitian selanjutnya dapat menerapkan metode XGBoost untuk membuat model prediksi
pada data tingkat pemulihan asuransi grup cacat di Indonesia.

2. Penelitian selanjutnya dapat mengimplementasikan metode machine learning lainnya, seperti
dropouts meet multiple additive regression trees (DART), light gradient-boosting machine
(LightGBM), dan categorical boosting (CatBoost) untuk memprediksi tingkat pemulihan cacat
pada data asuransi grup cacat.
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