
BAB 5

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Kesimpulan pada skripsi ini akan menjawab tujuan skripsi yang tertera pada Bab 1.3. Maka dari
itu, kesimpulan dapat dijabarkan sebagai berikut:

• Pada skripsi ini, dijelaskan bagaimana menerapkan algoritma LightGBM untuk menyelesaikan
permasalahan fraud klaim asuransi. Penyelesaian dilakukan dengan mencari dugaan awal,
gradien, bobot node pohon, sampai ditemukan hasil iterasi terakhir dan mengubahnya kembali
ke bentuk semula untuk menjadi penentuan fraud atau tidaknya sebuah klaim asuransi.

• Perbandingan performa model hasil algoritma LightGBM dengan model hasil algoritma XGBo-
ost dilakukan dengan dataset klaim asuransi kendaraan Amerika Serikat dengan metode 5-fold
CV. Variabel-variabel dataset dan parameter kedua algoritma disamakan untuk melakukan
perbandingan yang jelas.

• Secara umum, performa algoritma LightGBM ditemukan lebih baik yang terbukti dari ukuran-
ukuran evaluasi (AUC, accuracy, precision, recall, dan F1-score) pada LightGBM lebih tinggi
dibandingkan dengan XGBoost. Visualisasi dengan kurva AUC dan kurva precision-recall
juga dilakukan untuk memperkuat bukti.

5.2 Saran

Ada beberapa hal-hal yang mungkin dapat dikembangkan dari skripsi ini, terutama pada penggu-
naan dan evaluasi data. Data yang digunakan di sini memiliki jumlah sedikit dibandingkan jumlah
klaim asuransi yang dilakukan di dunia nyata. Ada beberapa variabel bebas yang harus dikaji
lebih lanjut dengan analasis eksploratif yang lebih efisien untuk data dengan jumlah kolom relatif
banyak untuk mengetahui hubungannya dengan terlapornya fraud. Maka dari itu, model yang
dihasilkan dengan alogritma LightGBM belum tentu dapat mengklasifikasikan fraud atau tidaknya
klaim asuransi pada dunia nyata secara tepat. Pengembangan dari algoritma seperti perubahan
parameter harus dieksplorasi lebih lanjut, terutama dengan dataset yang lebih kompleks.
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